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Capitulo I

Introduccion

El procesamiento de imagenes y la vision por computador estan desempefiando
un papel cada vez mas importante en la medicina moderna. El tratamiento de pacientes
con imagenes médicas, actualmente es uno de los campos que poseen mayor
crecimiento, desarrollindose tanto en el area hospitalaria como en sectores de
investigacion y desarrollo (I+D).

Algunos de los beneficios que aporta el creciente esfuerzo en la investigacion en esta
area son:
Mejora en el tratamiento del paciente

e Mayor nimero de decisiones tomadas basadas en evidencias.

e Menor nimero de complicaciones durante y después de las cirugias.

e Mejor entendimiento de los efectos de un tratamiento ante una determinada

enfermedad

Mejora en la salud de los ciudadanos Europeos

e Monitorizacion de una poblacion entera, e¢j. Para el cancer de mama, o
enfoques en sub poblaciones con un determinado riesgo o una determinada
enfermedad.

e Mejor asistencia en los factores de riesgo y mejor prevencion ante
enfermedades.

e Menor tiempo de cura por la eficiencia al mejorar los tratamientos.

e Menor redundancia de la enfermedad.

e Reduccion de la morbilidad y mortalidad.
Ahorro en costes de salud

e Diagnosticos mas rapidos y precisos.

e Menor tiempo para la toma de decisiones del mejor tratamiento.
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e Recuperacion mds rapida después de cirugias.

e Ahorro en diagndsticos costosos y equipos quirurgicos.

Beneficios socio-econdémicos
e Menor tiempo de trabajo

e Menor necesidad en guardias de tiempos largos.

Siendo estos algunos de los beneficios mas significativos para la medicina (1).

Entre otras muchas especialidades, la neurologia es la especialidad médica que hace uso
de imagenes y videos de forma extensiva.
La neurologia realiza el estudio del sistema nervioso y de sus enfermedades (2).
Especificamente se ocupa de la prevencion, diagndstico, tratamiento y rehabilitacion de
todas las enfermedades que involucran al sistema nervioso central, el sistema nervioso
periférico y el sistema nervioso auténomo, incluyendo sus envolturas (hueso), vasos
sanguineos y tejidos como los musculos.
Entre los métodos de diagnostico que son empleados por la neurologia, se encuentran:

e Tomografia Axial Computarizada (TAC).

e Angiografia Cerebral.

e Tomografia Axial Computarizada con angiografia (AngioTAC.).

e Imagen por resonancia magnética (IRM).

e Electromiografia.
Entre otras técnicas. Con ellas podemos diagnosticar enfermedades como:

e Absceso Cerebral.

e Encefalitis.

e Traumatismos craneoencefalicos.

e Tumor intracraneal

e Aneurismas
Y muchas otras enfermedades existentes. El cerebro es el érgano mas propenso a

sangrar sobre su propia superficie. Una de las formas mas frecuentes ocurre en el

espacio subaracnoideo, condicion conocida como hemorragia subaracnoidea. (HSA).

20



Granulacitn aracnoidea

Seccian Wenas diploicas Vena cerebral que penetra en el espacio subdural

coranal ; para desembocar en el seno
Seno sagital supeniar :
Duramadre (liminas peridstica y meningeal
Wena emisaria Interfase duramadre-craneo
{localizacion de hematoma epidural)
Tributarias frontal y parietal 7 il
de la vena temporal superficial racnoides

Espacio subaracnoideo

Ramas frontal y parietal Tas = — e
de la arteria temporal superficial ;i ES=— I, " : Piamadre

i, Arteria ¥ vena

Fosita granular ’ ’ " meningeas moedlas
(indentacidn del crineo por r £t iﬂt "ﬁ-_;. Reas : 3
granulacian aracnoidea) . . ! : Arterias y
y . = ; VTS
Laguna lateral (venosa) ! { fy \‘E temporales
{ s w superiiciales,
'Sl_'l'l_::l F e y i 1 S ) \' met!ias ¥
sagital ; - . profundas
inferior . = . o ¥ e
fori = ; : {
J A I
¥ "‘L e -
/ 7
¥ o
|I I 4 _" i
Eél l
!
LY
Ui .
Li
- ] .
’ ! 5 i - % ]

Figura 1.0.1. Estructura craneal (3).

Existen diferencias estructurales en los vasos sanguineos cerebrales que los hacen
diferentes a los del resto del organismo y, de hecho, tienen mayor probabilidad de
sangrar en los diferentes compartimentos intracraneales:

e Los vasos de la circulacion sistémica penetran en los diferentes 6rganos a través
de un hilio' y los intracraneales lo hacen formando una red en el exterior del
organo, en el interior de los surcos y fisuras de la anatomia cerebral. Sélo
pequefios vasos penetran en el interior del parénquima®.

e Las paredes arteriales de los vasos intracraneales cuentan con pocos elementos
musculares y con menos tejido elastico de sostén, incluido la ausencia de
membrana eldstica externa; por otra parte, el revestimiento de la adventicia es
mas débil.

e Las grandes arterias se confinan a las cisternas basales del encéfalo, donde el
tejido conectivo de sostén es escaso. Las mencionadas cisternas no son mas que

espacios ocupados por liquido cefalorraquideo, localizados entre la membrana

' Depresién en la superficie de un 6rgano, que sefiala el punto de entrada y salida de los vasos o de los
conductos secretores (2).

? En un 6rgano del cuerpo, el parénquima es el tejido que hace que el érgano sea funcional (59).
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aracnoidea externa Yy la superficie del encéfalo. Constituyen el compartimento
por el cual transcurren los vasos y nervios que tienen relacion inmediata con el

cerebro y el cerebelo.

e El drenaje sanguineo se realiza a través de venas que, a su vez, vierten su

contenido en repliegues durales® denominados senos venosos.

Las enfermedades hemorragicas constituyen el 20% del total de las enfermedades
cerebro vasculares, resultando la localizacion subaracnoidea la mas frecuente (por
encima del 50%); ésta, a su vez, obedece a diferentes causas, como son los aneurismas
intracraneales (21-72%) de los que el 20% son multiples, malformaciones
arteriovenosas (3-5%) e hipertension arterial (50%).

Entre otras causas de hemorragias intracraneales estin las enfermedades sanguineas
(8%), aneurismas infecciosos (6%), arteritis (3%), neoplasias intracraneales (2%), asi

como un 5% que obedecen a causas raras y desconocidas (4).

Con relaciéon a la incidencia de la HSA por aneurisma no existen diferencias
significativas entre las diversas series comunicadas, coincidiendo éstas en que
corresponden entre un 10% y 11% por cada 100.000 habitantes, anualmente. En estas
series, la ruptura de aneurismas constituy6 el 77,2% de todos los pacientes (5). Existe
otro grupo de aneurismas, los denominados aneurismas incidentales, que, como su
nombre indica, aparecen de forma fortuita en los estudios de diversa indole del sistema
nervioso central (SNC), mediante angiografia, por sustraccion digital, angioresonancia y
angiotomografia. La frecuencia general de sangrado en este tipo de aneurismas varia
desde 0.05 % en aneurismas inferiores de 10 mm hasta un 1-2 % para los aneurismas

medianos de 10-24 mm (6).

Ask-Upmark e Ingbar estimaron que el 20% de los pacientes que sufren HSA y que, a
su vez, son tratados de forma conservadora, evolucionan bien, otro 20% quedan con
discapacidad, mientras que el 60% fallecen durante el primer afio posterior al sangrado

inicial o re sangrado (7).

? Relacionado con la duramadre. La duramadre es la meninge externa de las tres que tienen los batracios,
reptiles, aves y mamiferos (2).
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La hemorragia subaracnoidea (HSA) aneurismdtica es una enfermedad frecuente y
potencialmente curable, si bien la morbimortalidad, considerada globalmente, es
elevada. Hasta el 12% de los pacientes que lo sufren no son adecuadamente
diagnosticados o mueren antes de llegar al hospital (8) (9), y alrededor del 30% de los
pacientes que llegan vivos al hospital fallecen en los primeros dias (10). Ademas, la
morbilidad* es significativa en el 50% de los supervivientes (11) (12) (13) (14). La
mortalidad® hospitalaria en nuestro pais es similar a la descrita en estudios
internacionales siendo el 26%. Ademas hasta el 54% de pacientes no alcanzan una

recuperacion completa segun los datos de la base de datos multicéntrica de GVAS (13).

Datos estimados de prevalencia de aneurismas y HSA aneurismatica
en nuestro medio

Poblacién estimada a Julio 2010:_ Paoblacién mayor 18 afios: 37.843.529

46.072.834 habitantes o * o &5

N° Pérsonas portadoras de un aneuﬁsma: 7
Prevalencia 2%
37.843.529 x 0,02 = 756.870

/ /
A
!/ A

93 % Aneurismas <10 mm 7% Aneurismas >10 mm
703.889 52.980

Riesgo rotura asintomatico al afo 0,8%
Riesgo rotura total al afio 1,8
Riesgo conjunto 0,8/1,8=0,4

Riesgo rotura <10mm= 0,7% al afio
Riesgo rotura > 10mm= 4% al afio

Total aneurismas rotos: 2.818
Incidencia 6,1 x 100.000 Habitantes/afio

Figura 1.0.2. Aproximacion al nimero de aneurismas y HSA que se producen en nuestro pais aplicando datos
de Rinkel y Cols.

Las principales complicaciones tras la HSA son:
e Re sangrado: Varios estudios prospectivos has mostrado un indice de sangrado
similar (15) (16) (17) (18). Tras una HSA existe un riesgo de re sangrado de un

3-4% en las primeras 24 horas, seguido de un riesgo acumulativo entre un 1-

* Proporcion de personas que enferman en un sitio y tiempo determinado (2).
* Tasa de muertes producidas en una poblacion durante un tiempo dado, en general o por una causa
determinada (2).

23



2%/dia durante las primeras cuatro semanas. En los casos que se trataron
conservadoramente, las incidencias de re sangrado registradas en el primer mes
oscilaron entre 20-30% estabilizandose después del tercer afio. En el estudio
Cooperativo (17) con un mayor seguimiento, encontraron un indice de re
sangrado del 2.2%/afio pasados 6 meses de la hemorragia durante los primeros
10 afios, descendiendo a un 0.86%/ano a partir de la segunda década. La
mortalidad ligada al re sangrado se cifra en un 74% (15).

e Vasoespasmo/isquemia®: Es una respuesta arterial a los depodsitos de sangre

subaracnoidea, probablemente secundaria a sustancias liberadas por la lisis del
coagulo; los pacientes con gruesos codgulos cisternales estin expuestos a una
mayor incidencia de déficits isquémicos (19). El vasoespasmo angiografico tiene
un pico de incidencia alrededor del 7mo dia, con una resolucion gradual entre 3
y 4 semanas. La incidencia estimada de vasoespasmo angiografico es de
aproximadamente 2/3 de los pacientes, de los cuales 1/3 desarrollara sintomas
isquémicos. El vasoespasmo era motivo de fallecimiento en el 40% de los
pacientes en los afios 60, pero esta cifra ha descendido a un 7% en la actualidad
(20) (21).
El desarrollo de un nuevo déficit focal, no explicable por la hidrocefalia o el re
sangrado, es el primer sintoma objetivo del vasoespasmo. Cada vez es mas
evidente que el vasoespasmo puede aparecer sin sintomas evidentes en pacientes
comatosos’ y ser causa de la aparicion de infartos® cerebrales. Por ello la
sospecha deber ser mayor en pacientes con mal grado clinico que por otro lado
tienen mas riesgo de presentar vasoespasmo.

e Convulsiones’

e Hidrocefalia'®

Los mejores estudios de la historia natural de la HSA son los realizados en los afios 60-
70, ya que en aquella época la proporcion de aneurismas rotos no tratados era muy

superior a la de hoy dia. En estos estudios se evidencio una alta mortalidad (alrededor

® Disminucion transitoria o permanente del riego sanguineo de una parte del cuerpo, producida por una
alteracion normal o patologica de la arteria o arterias aferentes a ella (2).

7 Perteneciente o relativo al coma. Coma es un estado patologico que se caracteriza por la pérdida de la
conciencia, la sensibilidad y la capacidad motora voluntaria (2).

¥ Necrosis de un 6rgano o parte de él por falta de riego sanguineo debida a obstruccion de la arteria
correspondiente

? Contraccién intensa e involuntaria de los masculos del cuerpo, de origen patologico (2).

1% Dilatacion anormal de los ventriculos del encéfalo por acumulacion de liquido cefalorraquideo (2).
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del 60% en los primeros 6 meses) (22) (23) (17) (24) (25) (26). Al comparar estudios
mas recientes con otros previos, se ha comparado que existe un leve descenso de la
mortalidad y un aumento del porcentaje de pacientes con buena evolucion final tras
HSA (27) (28) (12). Esta mejoria pudiera estar relacionada con un mejor conocimiento
de la fisiopatologia de esta enfermedad, y consiguientemente un tratamiento mas
adecuado de ésta, aunque el motivo de esta mejoria es incierto. No obstante, siguen
existiendo grandes diferencias (hasta un 20%) entre la supervivencia descrita en series
hospitalarias y en series poblacionales (29). Estas elevadas cifras de morbimortalidad
apoyan que se adopten protocolos de tratamiento urgentes y eficaces, basados en un
analisis sistemdtico de la literatura, con el fin de incluir al mayor numero posible de
pacientes con HSA (30) (31) (32).

Diversos factores influyen en la evolucion de los pacientes con HSA (33). Entre ellos
destaca la gravedad del sangrado inicial por el importante peso que tiene en la evolucion
final de la enfermedad (34) (35) (33). La hemorragia produce importantes y profundas
reducciones del flujo sanguineo cerebral asociadas a un incremento agudo de la presion
intracraneal que desencadenan un dafio isquémico que se puede mantener mas alla de
los primeros momentos del sangrado (36) (37) (38). Estos procesos aunque cada vez
mas reconocidos no han encontrado todavia un tratamiento efectivo. Por supuesto la
existencia de comorbilidad'' como en otros cuadros graves dificultara el tratamiento y
empeorara el resultado final del enfermo (39). Por otro lado hay factores relacionados
con la localizacion y morfologia del aneurisma responsable del sangrado que también
influyen en el prondstico (40). Por otro lado hay factores relacionados con la institucion
que realiza el tratamiento tales como la disponibilidad de tratamiento endovascular asi
como el volumen de pacientes que trata (41) (42).

A pesar de que el tratamiento precoz de los aneurismas estd cada vez mas extendido, el
re sangrado continta siendo una causa importante de mortalidad y morbilidad.

El riesgo de re sangrado con tratamiento conservador de los aneurismas es de un 30%
en el primer mes estabilizandose posteriormente en un 3% al afio (26). El riesgo de re
sangrado aumenta en enfermos con presion arterial elevada, mal grado clinico y en
aquellos en los que el periodo entre el diagnostico y el tratamiento es mayor. El re

sangrado es la principal causa de mortalidad tratable y debe ser evitado.

""" La comorbilidad es un término médico, acuiiado por AR Fenstein en 1970, y que se refiere a dos
conceptos:

-La presencia de uno o mas trastornos (o enfermedades) ademas de la enfermedad o trastorno primario.
-El efecto de estos trastornos o enfermedades adicionales (43).
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Prevenir la ruptura de vasos sanguineos en el cerebro se ha convertido un desafio para
muchos. Sin embargo en la actualidad, existen muy pocas herramientas automatizadas
en la deteccion de aneurismas cerebrales basada en imagenes y las que existen suelen
utilizar equipos de muy elevado coste. Pronosticar la presencia de un aneurisma cerebral
de forma anticipada puede ayudar a intervenir al paciente para evitar la ruptura del vaso

y asi prevenir consecuencias irreparables.

La mayoria de los sistemas existentes de deteccion automatica de aneurismas cerebrales
se basan en el uso de imagenes obtenidas a partir de la Resonancia Magnética con

Angiografia, o Tomografia Axial Computarizada.

La tomografia axial computarizada (TAC) o tomografia computarizada (TC), también
denominada escéner, es una técnica de imagen médica que utiliza radiaciéon X para
obtener cortes o secciones de objetos anatdmicos con fines diagnosticos.

El aparato de TC emite un haz colimado de rayos X que incide sobre el objeto que se
estudia. La radiacion que no ha sido absorbida por el objeto es recogida por los
detectores. Luego el emisor del haz, que tenia una orientacion determinada cambia su
orientacion. Este espectro es recogido por los detectores. El ordenador suma las
imagenes, promediandolas. Nuevamente, el emisor cambia su orientacion. Los
detectores recogen este nuevo espectro, lo suman a los anteriores y promedian los datos.
Esto se repite hasta que el tubo de rayos y los detectores han dado una vuelta completa,
momento en el que se dispone de una imagen tomografica definitiva y fiable (43).

A partir de todas estas imagenes transversales (axiales) un computador reconstruye una
imagen bidimensional que permite ver secciones del objeto en estudio desde cualquier

angulo.
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Figura 1.0.3. Interior de un tomografo axial computarizado

La angiografia se basa en el estudio de los vasos arteriales, venosos y linfaticos que no
son visibles mediante radiologia'? convencional. La angiografia se puede dividir en dos
fases:
e La primera consiste en introducir el medio radiopaco o de contraste que
permitira que las venas, arterias, en nuestro caso, o vasos linfaticos sean visibles
a la radiografia.
e La segunda fase es realizar las radiografias de acuerdo a la secuencia

predeterminada con objeto de realizar el estudio de los vasos en cuestion.

Una imagen por resonancia magnética (IRM), también conocida como tomografia por
resonancia magnética (TRM) o imagen por resonancia magnética nuclear (NRMI) es
una técnica no invasiva que utiliza el fendmeno de la resonancia magnética para obtener
informacion sobre la estructura y composicion del cuerpo a analizar. Esta informacion
es procesada por ordenadores y transformada en iméagenes del interior de lo que se ha
analizado.

A diferencia de la TC, no usa radiacion ionizante, sino campos magnéticos para alinear

la magnetizacion nuclear de atomos de hidrogeno del agua en el cuerpo. Los campos de

"2 Estudio de la aplicacion terapéutica de los distintos tipos de radiaciones, como los rayos X, los rayos
gamma o los ultrasonidos, y de su utilizacion en el diagnostico y tratamiento de las enfermedades (2).
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radiofrecuencia (RF) se usan para sistematicamente alterar el alineamiento de esa
magnetizacion, causando que los nicleos de hidrogeno produzcan un campo magnético
rotacional detectable por el escaner. Esa sefial puede ser manipulada con adicionales

campos magnéticos y asi construir con mas informacion imagenes del cuerpo (43).

Si observamos lo que se encuentra actualmente en el mercado, podemos dividirlo en dos
grandes filosofias. Esto se debe a que cada una utiliza la misma base, trabajando con

imagenes provenientes de aparatos diferentes.

Como primera filosofia nos encontramos la denominada “Development of Cerebral
Aneurysm Computer-aided Detection Systems with 3D MRA Data” (44). En esta
filosofia se basan en la abstraccion de imagenes a partir de la proyeccion de maxima
intensidad (MIP) haciendo uso del TAC. Cada imagen obtenida es un mapa de la
densidad electronica de los organos y tejidos, que esta relacionado con el coeficiente de

atenuacion (p) del tejido incluido en cada pixel.

Figura 1.0.4. Vision 2D de la densidad electrénica de los 6rganos y tejidos

Cada pixel” corresponde a la densidad de un tejido que tiene un grosor (grosor de
corte), ese volumen es el voxel, y es la media de densidades del voxel la que determina

el valor del pixel.

" Superficie homogénea mas pequefia de las que componen una imagen, que se define por su brillo y
color (2).
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Figura 1.0.5. Vision 3D de la densidad electrénica de los 6rganos y tejidos

El MIP es una técnica de representacion tridimensional en la que se representa el valor

maximo del voxel. Es especialmente util creando iméagenes angiograficas, sin embargo,

tiene una serie de inconvenientes que deben ser tenidos en cuenta por el operador. El

valor del pixel representado en la imagen es, por definicion, inicamente el material de

mayor intensidad, por lo que materiales de alta densidad como el calcio arterial o las

proteinas vasculares metalicas pueden ocultar informacion sobre el material de contraste

endovascular. Ademas, menosprecia en cierta manera, las relaciones anatomicas (45).

Una vez obtenida todas las imagenes, la metodologia empleada para la deteccion del

aneurisma se divide en 2 bloques.

En el primer bloque, se extrae las areas cerebrovasculares:

Es especificada un area vascular para situar la base de los cortes adyacentes a
esta.

Luego el area vascular inicial es expandida al doble de tamafio de manera de
conseguir que el recorrido encaje con ella en los siguientes cortes.

Se crea un histograma de concentracion de pixeles del area en evaluacion.
Asumiendo que las areas vasculares y no vasculares poseen un patron normal, es
aplicado un proceso de busqueda del area vascular usando los valores de los
limites de estas 2 distribuciones como umbral.

Finalmente por un proceso de seleccion a todos los cortes, es posible de extraer

el area vascular en 3 dimensiones.
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Figura 1.0.6 (Filosofia I) Diagrama de flujo de extraccion de area vascular

En el segundo y tltimo bloque se consideran tres tipos de aneurismas cerebrales:

e Saculares grandes

e Saculares pequefios

e Fusiformes

Por esta razon los aneurismas cerebrales que se han determinado para la busqueda
tienen forma de hinchazon esférica y se espera que el diametro vaya a tener pendientes
desiguales en el area cerebrovascular medida.

La metodologia seguida es la siguiente:

e Primero se determina el didmetro del vaso mediante un filtro de coincidencias
esférico, con un rango entre 2mm a 15mm.

e Agquellas areas que coincidan son coloreadas de un color distinto. De esta
manera el area cerebrovascular queda practicamente de un color uniforme,
indicando virtualmente que el didmetro es el mismo por toda el 4rea. Se entiende
que se crea un perfil de esferas con diferentes diametros de forma concéntrica'*

en el aneurisma cerebral.

" Dicho de figuras y de solidos: Que tienen un mismo centro (2).
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Figura 1.0.7. (Filosofia I) Deteccion de aneurisma sacular grande

En la filosofia nimero dos, denominada “Automatic Cerebral Aneurysm Detection in
Multimodal Angiographic Images” (46), consigue imagenes haciendo uso del MRA,
que utiliza equipos un poco mas costosos y mas dificiles de encontrar en los hospitales

debido a su coste.

La metodologia muy parecida a la anterior consiste en cuatro partes:
e Lasimagenes 3D son normalizadas.
e Se distinguen regiones con potencial de aneurisma, haciendo uso de filtros con
estructura esférica.
e Se encuentran volumenes de interés (VOI) aplicando la agrupacion de k-vecinos.

e C(Cada VOI es analizado y post-procesado basado en un sistema de reglas y

umbrales.

Original (1) Image (3) VOl
Image normalization computation

Aneurysm (4.3] Ordering (4.2) Rule- (4.1) Feature
candidates scheme based system computation

Figura 1.0.8. (Filosofia II) Diagrama de flujo de deteccion de aneurismas
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Figura 1.0.9. (Filosofia II) Volimenes de interés (VOI).

Esta filosofia es aplicada por uno de los mejores algoritmos que se encuentran
actualmente en el mercado, disefiado por IBM. Ademas se le ha incluido el denominado
“Machine Learning”, de manera de poder basarse en datos antiguos, determinar
resultados mas especificos y de forma mas rapida, obteniendo asi una precision del 95%

(47) (48).

M I 5 f\ﬁ Medical Imaging Informatics Innovation Center %

Figura 1.0.10. Deteccién aneurisma cerebral IBM & Mayo Clinic (48).

Aunque en muchos hospitales podemos encontrar equipos para realizar tomografias
axiales computarizadas TAC o resonancias magnéticas RMA, cualquiera de las

filosofias utiliza aparatos de un elevado coste y estdn construidos con propdsito de
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Capacidad de
cambiar el plano de
la imagen, sin

mover al paciente

Uso principal para

la imagen

Posible efecto en el

cuerpo

Acronimo

Alcance de la

aplicacion:

Cost:

Exposicion de

radiacion

Tiempo requerido

para completar el

examen.

Desventajas:

Detalle de é6rganos

blandos

Detalle de la

estructura 6sea

tabla comparativa entre ambos equipos:

TC

TAC el operador es capaz de
construir cualquier plano.
Si es TC convencional hay que mover

al paciente.

Usa rayos X.

Irradiacion.

Tomografia Computarizada

Puede describir la estructura 6sea con

precision.

Entre $1,200 a $3,200; Usualmente

cuesta mas barato que RMI

Moderada a alta

Normalmente se completa en 5 min

1. Usa radiacion con iones.

Muchisimo menor contraste que el

RMI

Ofrece un buen detalle de la

estructura dsea.

servir para realizar estudios en muchas especialidades. A continuacion se muestra una

RMI

RMI puede construir imagenes desde

cualquier plano

Uso campos de resonancia externos.
No se han reportado ningun dafio
bilogico.

Imagen de Resonancia Magnética

Mas versatil que los rayos X y puede

emplearse en distintas condiciones.

Entre $1200 a $4000 (con contraste).

Ninguna

Suele tardar unos 30 min.

1.Mayor tiempo de examen 2.No es
recomendado llevar metales 3.Los
pacientes con fobias deben ser

anestesiados.

Altisimo detalle en 6rganos blandos

Menor detalle que TC

Tabla 1 Comparativa de TC y RMI
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. . , 1 . . .y
Por otro lado los estudios angiograficos'® nos proporcionan mejor resolucion de los
vasos sanguineos (ya que es su principal propdsito), aunque menor descripcion del

espacio y de los tejidos blandos.

La deteccion de los aneurismas cerebrales no es tarea facil ya que los aneurismas
pueden presentar diferente tamafo, morfologia, y ubicacion. La deteccion de uno o
varios aneurismas pequeios de forma anticipada e incluso antes de que adquieran un
tamafio lo suficientemente grande como para romperse, puede llevar a la intervencion
de la persona antes de que sufra consecuencias irremediables. Por esa razon es de
interés un sistema de deteccion e identificacion automatica de posibles aneurismas en
imagenes digitales obtenidas de estudios angiograficos, mediante reconocimiento de
patrones que le sirva de ayuda al médico especialista.

En este proyecto hemos abordado dicho problema desarrollando un sistema de
identificacion automatica que determine una o varias regiones reducidas de riesgo en la
imagen, en la que pueda encontrarse uno o varios aneurismas cerebrales pequenos,

facilitando asi el diagnostico medico.

1.1. Objetivos

El objetivo general de este proyecto es determinar una o varias regiones de
interés (ROI) reducidas, en la que se encuentre de forma segura uno o varios aneurismas
cerebrales pequefios o en su defecto un posible candidato a regiéon donde se encuentre el
o los aneurismas cerebrales pequeios, facilitando de esta manera el diagnostico al

médico especialista.
Los objetivos especificos son los siguientes:

a) Conseguir una base de datos de al menos 35 angiografias que
presenten aneurismas.
b) Pre-procesado de las imagenes para eliminar gran parte de los

objetos que no son de interés como las venas, ruido, etc.

'3 Perteneciente o relativo a la angiografia (2).
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c) Caracterizar el/los aneurismas cerebrales o las posibles zonas
de riesgo.

d) Determinar una zona reducida donde se encuentre el/ los
aneurismas cerebrales o aquella zona en duda de una posible existencia de
aneurismas cerebrales.

e) Proponer posibles aneurismas o zonas de riesgo.

1.2. Métodos y fases de trabajo

El sistema propuesto sigue de forma resumida la siguiente metodologia:

e Obtener las imagenes individuales a partir de las secuencias de videos: Las
angiografias tomadas a los pacientes son secuencias de videos para representar

el flujo sanguineo, con el fin de realizar el analisis.

e Pre-procesamiento de la imagen: Consiste en la aplicacion de
transformaciones no lineales para aumentar el contraste de la imagen, filtros
lineales y no lineales para mejorar la calidad de la imagen, reduccion del ruido,

la deteccion del fondo, deteccion de los contornos de las arterias, etc.

Figura 1.2.0.11. Imagen captada e imagen pre-procesada. Imagen original de un Aneurisma “Blister Like”

(49).
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Segmentacion de la imagen: Consiste en la division o particion de la
imagen en varias zonas o regiones homogéneas y disjuntas a partir de su
contorno, su conectividad, o en términos de conjunto de caracteristicas de

los pixeles de la imagen que permitan discriminar unas regiones de otras.

Deteccion de posibles aneurismas en la imagen a partir de descriptores de
formas y otras caracteristicas para su identificacion: Una vez descartado las
regiones donde no existe aneurisma cerebral, podemos determinar una region
acotada donde se encuentra el/los aneurismas en cuestion, si es que existe o

posibles zonas de riesgo.

1.3. Medios materiales a utilizar

El sistema consta, de una parte hardware y una parte software. La parte hardware

son los equipos que capturan las angiografias que ya se encuentran en los hospitales, 1o

cual no genera un gasto adicional.

Para el desarrollo del software se utiliza:

Un entorno Java para la implementacion del mismo.

Librerias OpenCV para las operaciones de procesado.

Un ordenador portatil Dell Studio XPS con un procesador Intel Core 2 Duo
T9400 2.53Ghz y 4.00 Gb de memoria RAM.

Imagenes de pacientes que se hayan hecho una angiografia debido a la sospecha
0 posesion de un aneurisma cerebral.

Libros, revistas y articulos dedicados al procesamiento de imagenes,
reconocimiento de patrones, vision por computador. Asi como libros y articulos

sobre la deteccion de aneurismas.
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1.4. Descripcion de los capitulos

La estructura de este trabajo pretende recorrer las distintas etapas que se han
llevado a cabo en la solucion implementada de forma secuencial y desde un punto de
vista fundamentalmente tedrico y conceptual. La idea de este enfoque es que cualquier
persona con conocimientos matematicos basicos y con la base médica que se expone,
pueda seguir y comprender los conceptos y algoritmos que se aplican para la solucion

del problema planteado.

La memoria queda dividida en cinco capitulos, que se describen brevemente de la

siguiente forma:

e Capitulo I: Se plantea la aparicion de los aneurismas cerebrales y sus
consecuencias sobre la sociedad actual.

e Capitulo II: Se hace una introduccion tedrica en el pequefio mundo de la
neurologia, enfocandonos en los aneurismas cerebrales: su definicion,
epidemiologia, patogenia y clasificacion.

e Capitulo III: Se explica los métodos y técnicas que se han estudiado previamente
para desarrollar un sistema informatico de apoyo al diagnostico de aneurismas
cerebrales.

e Capitulo IV: Se recoge el desarrollo teérico y fundamentacion del sistema
desarrollado para la deteccion de aneurismas cerebrales pequefios. Los detalles
de la implementacion se pueden consultar en el codigo fuente desarrollado, asi
como las instrucciones de instalacion y uso del software necesario.

e Capitulo V: Se exponen las conclusiones finales del proyecto y se propone una
serie de ideas que se podrian aplicar en el futuro sobre el sistema en cuestion, o

que sirva como base para otros sistemas enfocados con el mismo proposito.
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Capitulo II

Aneurismas Cerebrales

Son dilataciones anormales localizadas en las arterias cerebrales. Se ubican por
lo general en las zonas de emergencia de las ramas de arterias principales y

especialmente durante su recorrido por el espacio subaracnoideo cisternal (50).

Las arterias son conductos membranosos, elasticos, con ramificaciones divergentes,
encargados de distribuir por todo el organismo la sangre expulsada de las cavidades
ventriculares del corazon en cada sistole'.

Cada vaso arterial consta de tres capas concéntricas (43):

e Interna o intima: constituida por el endotelio (un epitelio'’ simple plano), una
lamina basal y una capa conjuntiva subendotelial. La intima estd presente en
todos los vasos (arterias o venas) y su composicion es idéntica en todos. La
clasificacion de los vasos depende por tanto de la descripcion histologica de las
otras dos capas.

e Media: compuesta por fibras musculares lisas dispuestas de forma concéntrica,
fibras elasticas y fibras de coldgeno, en proporcion variable segun el tipo de
arteria. En las arterias, la media es una capa de aspecto compacto y de espesor
regular.

e Externa o adventicia: formada por tejido conjuntivo laxo, compuesto
fundamentalmente por fibroblastos y colageno. En arterias de diametro superior
a 1 mm, la nutricién de estas tinicas o capas corre a cargo de los vasa vasorum;

. .1 . ,
su inervacion'®, de los nervi vasorum (fenémenos vasomotores).

' Movimiento de contraccion del corazén y de las arterias para empujar la sangre que contienen (2).
' Tejido animal formado por células en estrecho contacto, que reviste la superficie, cavidades y
conductos del organismo (2).

'8 Accidn del sistema nervioso en las funciones de los demés 6rganos del cuerpo del animal (2).
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haserment
memhbrane

Tunica intima

Figura 2.0.1. Esquema de una arteria

Los limites entre las tres capas estan generalmente bien definidos en las arterias. Las
arterias presentan siempre una ldmina eldstica interna separando la intima de la media, y
(a excepcidn de las arteriolas) presentan una lamina elastica externa que separa la media
de la adventicia. La lamina elastica externa se contintia a menudo con las fibras elasticas

de la adventicia.

Los aneurismas en el cerebro ocurren cuando hay un area debilitada en la pared de un
vaso sanguineo. Un aneurisma puede estar presente desde el nacimiento (congénito) o
puede desarrollarse mas tarde en el transcurso de la vida, como después de la lesion a un

vaso sanguineo (51).

2.1. Patogenia

La patogénesis de aneurismas arteriales intracraneales se ha debatido durante
muchos afios y sigue sin estar claro. Estas lesiones pueden plantear riesgos que amenaza
la vida de los pacientes, por lo que comprender su causa y la progresion es importante
para elegir el tratamiento adecuado. La suposicion general de que el flujo sanguineo
arterial primero “expande” y luego “rompe” una hernia aneurismatica de la pared del
vaso (52) podria ser correcta, sin embargo, este supuesto no distingue entre las diversas
enfermedades que dan origen a los aneurismas arteriales y la fortaleza, por lo tanto,

constituye un enfoque simplista.

El factor clave parece ser la degeneracion de la media. La hipertension arterial (70-80%
de los casos) y la Edad avanzada son dos de los rasgos mas tipicos. El pico de

incidencia esta en la 6* y 7* décadas y afecta el doble o triple a los hombres que a las
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mujeres. Son factores predisponentes la arteriosclerosis y algunas enfermedades
hereditarias del tejido conectivo como los Sindromes de Marfan (53) y el Sindrome de

Ehlers Danlos (54).

Sin embargo la evaluacion de la patogénesis de los aneurismas basada en el aumento de
la presion intraluminal sobre la pared arterial ya sea por enfermedades previas como la
hipertension arterial, el esfuerzo cortante y la turbulencia por si sola, puede ocultar otros
factores igualmente importantes, tales como los fendmenos morfologicos o bioldgicos

dentro de la pared del vaso, o el medio ambiente perianeurismatico.

2.2. Clasificacion

Los aneurismas intracraneales pueden clasificarse de acuerdo a diferentes

factores.

2.2.1. Segun su morfologia

e Aneurismas saculares o también denominados aneurismas tipo “Berry” debido a
su forma de baya, constituyen el 80 a 90%, y se ubican en la zona de emergencia
de ramas de los vasos principales cuando discurren por el espacio cisternal'’,

Tienen un sector que es el cuello del aneurisma y otro que es el fondo.

eno Sagital Superior

Granulaclones Aracnoideas

Clsterna Interpeduncular

Cisterna Pontina

Espacio Subaracnoideo

Figura 2.2.0.1. Esquema del espacio cisternal (55).

1% Tas cisternas del encéfalo constituyen un gran reservorio del liquido cefalorraquideo, cuyo volumen es
mayor al contenido en las cavidades ventriculares; estos espacios contienen vasos sanguineos y algunas
estructuras nerviosas (60).
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Figura 2.2.0.2. Aneurisma Sacular (49).

Aneurisma fusiforme o arteriosclerdtico, que no ocurren en salida de ramas sino
que comprometen todo un segmento de la pared de un vaso arterial principal
como la carotida intracraneal, la arteria vertebral o la basilar. Se asocia con
frecuencia a aterosclerosis e hipertension arterial. Ocasionan con mayor
frecuencia cuadros de compresion sobre nervios craneales, sobre otros vasos o

sobre el parénquima cerebral.

Figura 2.2.0.3. Aneurisma Fusiforme (49).
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e Aneurismas “Blister Like” ocurren en sitios fuera de las ramificaciones, en la
arteria carotida supraclinoidea interna (ICA) [4]. No son bien conocidos. Estos
aneurismas suelen ser un desafio quirirgico. Como su nombre indica, son
dilataciones aneurismaticas o ampollas, de pequefio tamafio, con paredes muy

fragiles y un cuello ancho.

Figura 2.2.0.4. Aneurisma "Blister Like' (49).

2.2.2. Seguin su tamaiio

e Pequeios, cuando el tamafio es menor a 6mm
e Mediano, cuando el tamaio esta entre 6 y 15 mm
e Grande, cuando el tamafio estd entre 16 y 25 mm

e Gigante, cuando tiene mas de 25 mm

2.2.3. Segun su localizacion

e Arteria carétida interna, a nivel de la salida de la arteria comunicante posterior.
e Arteria cerebral anterior en zona de unidn con arteria comunicante anterior.
e Bifurcacion de arteria cerebral media.

e Bifurcacion carotidea.
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2.2.4. Segun su etiologia

e Aneurismas saculares.

e Anecurismas aterosclerdticos (fusiformes).

e Aneurismas Infecciosos o micoticos: Se consideran con esta terminologia a las
lesiones causadas por émbolos® bacterianos o muy raramente por hongos. Se le
ha encontrado una frecuencia del 4% y esta asociado a endocarditis*' bacteriana
subaguda, o en pacientes inmunocomprometidos, o en individuos que consumen
drogas.

e Aneurismas Traumaticos: Son considerados con una frecuencia menor al 1%.
Por lo general se trata de pseudoaneurismas ya que parte de su estructura es
tejido cerebral. Se ven asociados a trauma penetrante de craneo (por objeto
punzo-cortante o por un proyectil de arma de fuego); pero también pueden verse
en traumatismo craneal cerrado.

e Aneurismas Tumorales: Ocurren en casos de enfermedad tumoral embolizante
como el mixoma?®? auricular o en lesiones tumorales del cerebro que infiltran la

pared arterial y dan lugar a la formacion de un aneurisma.

2.3. Sintomatologia

La mayoria de los aneurismas no ocasionan sintoma hasta que se rompen; cuando se
rompen, se asocian con una morbimortalidad significativa. Los aneurismas pequefios
cuando mantienen su tamafio generalmente no ocasionan sintomatologia. Sin embargo,
los aneurismas grandes y gigantes que continian creciendo pueden ocasionar

compresion del tejido nervioso o pares craneales.

Un aneurisma cerebral puede empezar a "dejar escapar" una pequefia cantidad de

sangre, lo cual puede causar un dolor de cabeza muy fuerte que un paciente puede

0 Coagulo, burbuja de aire u otro cuerpo extrafio que, presente en la circulacion, produce una embolia
C. N |

Inflamacién aguda o crénica del endocardio.
El endocardio es una membrana serosa que tapiza las cavidades del corazon y esta formada por dos capas:
una exterior, de tejido conjuntivo, y otra interior, de endotelio (2).
2 Tumor de los tejidos mucosos (2).
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describir como "el peor dolor de cabeza de su vida". Otra frase usada para describir esto
es cefalea centinela. Esto significa que el dolor de cabeza podria ser un signo de
advertencia de una ruptura dias o semanas después de que el dolor de cabeza sucede por

primera vez.

Los sintomas también pueden ocurrir si el aneurisma ejerce presion sobre estructuras

cercanas en el cerebro o se abre (se rompe) y causa sangrado intracerebral.

Los sintomas dependen de la localizacion del aneurisma, si se rompe o no y sobre qué

parte del cerebro est4 ejerciendo presion, pero pueden abarcar:

e Vision doble

e Pérdida de la vision
e Dolores de cabeza
e Dolor en ¢l ojo

e Dolor en el cuello

e Cuello rigido

Un dolor de cabeza intenso y repentino es un sintoma de que un aneurisma se ha roto.

Otros sintomas de la ruptura de un aneurisma pueden abarcar:

e Confusion, letargo, somnolencia o estupor

e Parpado caido

e Dolores de cabeza con nduseas o vomitos

e Debilidad muscular o dificultad para mover cualquier parte del cuerpo

e Entumecimiento o disminucion de la sensibilidad en cualquier parte del cuerpo
e C(risis epiléptica

e Problemas del habla

e Cuello rigido (ocasionalmente)

e Cambios en la vision (vision doble o pérdida de la misma)
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Capitulo III

Procesamiento de Imagenes y vision por computador

Una imagen® puede ser definida matematicamente como una funcién

bidimensional,

f(xy)

donde x e y son coordenadas espaciales en un plano, y f en es la intensidad o nivel de

gris de la imagen en cualquier par de coordenadas.

Cuando los valores x ¢ y de f son cantidades finitas, discretas, decimos que la imagen es

una imagen digital.

La vista es nuestro sentido mas avanzado, y no es sorprendente que las imagenes

jueguen el papel mas importante en la percepcion humana.

Aunque los seres humanos estemos limitados a la banda visible del espectro
electromagnético, las maquinas pueden percibir casi el espectro completo, desde los

rayos gamma, a las ondas de radio.

3.1. Resena historica

Una de las primeras aplicaciones de las imagenes digitales se dio en la industria del
periodico, cuando se enviaron fotografias a través de un cable submarino entre Londres
y Nueva York, en la primera parte de la década de los veintes. El sistema Bartlane
tomaba cerca de tres horas y constaba de un equipo de impresion especializado que

codificaba las fotografias para su envio por cable y las reconstruia del otro lado.

¥ Reproduccion de un objeto formada por la convergencia de los rayos luminosos que, procedentes de él,
atraviesan una lente o aparato Optico, y que puede ser proyectada en una pantalla (2).
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Figura 3.1.0.1 Fotografia digital en 1921 de una cinta codificada (56).

Esta técnica se abandon6 rapidamente, favoreciendo otro tipo de reproduccion

fotografica basada en cintas que se perforaban en la terminal telegrafica receptora.

Figura 3.1.0.2 Imagen obtenida en 1922 con una cinta perforada (56).

Como ya mencionamos, aunque estas imagenes entran en nuestra definicion de imagen
digital, no podemos decir que son resultados del Procesamiento Digital de Imagenes
pues no se usaron computadoras para crearlas. De hecho, las iméagenes digitales
necesitan tanto espacio de almacenamiento y capacidad de procesamiento que el avance
del procesamiento de imagenes ha dependido del desarrollo de las computadoras
digitales y tecnologias de apoyo que incluyen almacenamiento de datos, despliegue y
transmision. Las primeras computadoras suficientemente potentes para desarrollar
tareas de procesamiento de imagenes significativas aparecieron en los comienzos de los
sesentas, junto con el programa espacial estadounidense. El laboratorio Jet Propulsion
de Pasadena California inicid los trabajos en 1964 cuando un equipo procesé varias
fotos de la luna transmitidas por el Ranger 7, para corregir varios tipos de distorsion que
producia la cdmara de a bordo. Estas investigaciones servirian de base para desarrollos

posteriores en subsecuentes misiones como Surveyor, Mariner y Apollo.
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Figura 3.1.0.3. Primera imagen de la luna por la nave espacial de E.E.U.U, Ranger 7 (56).

Paralelamente, en los afios 60 y 70, se desarrollaron técnicas para imagenes médicas,
observaciones remotas de la tierra y astronomia. La invencion en los afios 70s de la
tomografia axial computarizada fue uno de los mas importantes eventos en la aplicacion

de PDI a diagndsticos médicos.

A partir de los afios sesenta y con el desarrollo de las computadoras, el procesamiento
de imdgenes ha avanzado a pasos impresionantes y sus algoritmos se empezaron a
utilizar en un amplio rango de aplicaciones (Geo6logos que estudian la contaminacion
con imagenes satelitales o aéreas, arqueodlogos que restauran viejas fotografias de
antiguos artefactos destruidos con el tiempo, aplicaciones en astronomia, biologia,
defensa, la industria, reconocimiento de caracteres, control de calidad, etc.). El
abaratamiento de equipo de alta tecnologia y el advenimiento de la red Internet han

creado oportunidades jamas vistas para el crecimiento del procesamiento de imagenes.

3.2. Imagenes a partir de rayos Gamma

La medicina nuclear es una de las aplicaciones mas importantes de los rayos Gamma.

En medicina la técnica consiste en inyectar un isotopo radiactivo que emite rayos

gamma cada vez mas débiles, donde estos son detectados y se forma la imagen.

Otro caso es la tomografia de emision de positrones PET, similar a la tomografia de
rayos X, pero en esta se inyecta al paciente un isétopo radiactivo que emite positrones.
Los positrones chocan con los electrones del paciente, se destruyen ambos, y se

producen dos rayos gamma que se detectan para formar la imagen.
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3.3. Imagenes a partir de rayos X

Los rayos X constituyen una forma de energia radiante (radiacion electromagnética) de
la misma naturaleza que las ondas de radio, las ondas de microondas, los rayos
infrarrojos, la luz visible, los rayos ultravioleta y los rayos gamma. La diferencia
fundamental con los rayos gamma es su origen: los rayos gamma son radiaciones de
origen nuclear que se producen por la desexcitacion de un nucleén de un nivel excitado
a otro de menor energia y en la desintegracion de isétopos radiactivos, mientras que los
rayos X surgen de fendomenos extranucleares, a nivel de la orbita electronica,
fundamentalmente producidos por desaceleracion de electrones. La energia de los rayos
X en general se encuentra entre la radiacion ultravioleta y los rayos gamma producidos
naturalmente. Los rayos X son una radiacion ionizante porque al interactuar con la
materia produce la ionizacion de los atomos de la misma, es decir, origina particulas con

carga (iones) (43).

3.3.1. Produccion de rayos X

Los rayos X se pueden observar cuando un haz de electrones muy energéticos se
desacelera al chocar con un blanco metalico. Segiin la mecénica clasica, una carga
acelerada emite radiacion electromagnética, de este modo, el choque produce un
espectro continuo de rayos X a partir de cierta longitud de onda minima dependiente de
la energia de los electrones. Este tipo de radiacion se denomina Bremsstrahlung, o
radiacion de frenado. Ademas, los 4tomos del material metalico emiten también rayos X
monocromaticos, lo que se conoce como linea de emision caracteristica del material.

Otra fuente de rayos X es la radiacion sincrotron emitida en aceleradores de particulas.

Para la produccion de rayos X en laboratorios, hospitales, etc. se usan los tubos de rayos

X, que pueden ser de dos clases: tubos con filamento o tubos con gas.

El tubo con filamento es un tubo de vidrio al vacio en el cual se encuentran dos

electrodos en sus extremos. El catodo es un filamento caliente de tungsteno y el anodo
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es un bloque de cobre en el cual estd inmerso el blanco. El anodo es refrigerado
continuamente mediante la circulacion de agua, pues la energia de los electrones al ser
golpeados con el blanco, es transformada en energia térmica en un gran porcentaje. Los
electrones generados en el catodo son enfocados hacia un punto en el blanco y producto
de la colision, los rayos X son generados. Finalmente el tubo de rayos X posee una
ventana la cual es transparente a este tipo de radiacion elaborada en berilio, aluminio o

mica.

Ravos catodicos
¥ Travos X

Figura 3.3.1.0.4. Esquema de un tubo de rayos catédicos y rayos X.

3.3.2. Detectores de rayos X

Las peliculas fotograficas, dispositivos de ionizacion, cdmaras CCD, etc. son algunos de

los sistemas de deteccion para rayos X:

La emulsion de las peliculas fotograficas varia dependiendo de la longitud de onda a la
cual se quiera exponer. La sensibilidad de la pelicula es determinada por el coeficiente
de absorcion masico y es restringida a un rango de lineas espectrales. La desventaja que
presentan estas peliculas es, por su naturaleza granizada, la imposibilidad de un analisis

detallado pues no permite una resolucion grande.
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Los dispositivos de ionizacion miden la cantidad de ionizacion de un gas producto de la
interaccion con rayos X. En una cdmara de ionizacion, los iones negativos son atraidos
. , . 24 C. . , . . .
hacia el anodo y los iones™" positivos hacia el catodo, generando corriente en un circuito
externo. La relacion entre la cantidad de corriente producida y la intensidad de la
radiacion son proporcionales, asi que se puede realizar una estimacion de la cantidad de
fotones de rayos X por unidad de tiempo. Los contadores que utilizan este principio son
el contador Geiger, el contador Proporcional y el contador de destellos. La diferencia

entre ellos es la amplificacion de la sefal y la sensibilidad del detector.

3.4. Angiografia

La angiografia es una técnica de imagen médica usada para visualizar en el interior de
los vasos sanguineos u organos del cuerpo, en particular las arterias, venas y las
cavidades del corazon. Tradicionalmente se inyecta un medio de contraste radiopaco en
los vasos sanguineos y se usa técnicas con rayos-X para capturar las imagenes. Los
rayos-X no pueden atravesar el compuesto por lo que se revela en la placa radiografica
la morfologia del arbol arterial asi como sus distintos accidentes vasculares, émbolos,

trombosis, aneurismas, estenosis.

Se habla de arteriografia cuando el objeto de estudio son las arterias, si fueran las venas
se habla de flebografia, ambas técnicas se agrupan en lo que se conoce como

angiografia.

La angiografia es una técnica invasiva, pues requiere la introduccion de un catéter en
una arteria periférica, con frecuencia se usa la arteria femoral o incluso la vena cubital.
Sin embargo existen técnicas no invasivas, como la angiografia por tomografia axial

computarizada.

La causa mas frecuente por la que se realizan las arteriografias es para descartar un
estrechez u oclusion arterial que produzca sintomas. Por ejemplo, si se bloquea una
arteria de la pierna puede producir dolor al caminar; si se bloquea una arteria del

cerebro puede producir debilidad, problemas visuales, etc.

** Atomo o agrupacion de dtomos que por pérdida o ganancia de uno o mas electrones adquiere carga
eléctrica (2).
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Otro motivo para realizar una angiografia es ver si presenta un aneurisma. Si bien otros
exdmenes tales como la tomografia computarizada (TC), resonancia magnética (RM),
etc., pueden detectarlos, una arteriografia puede ser necesaria para analizarlos en detalle

y planear el tratamiento.

Figura 3.4.0.5 Imagen de una angiografia cerebral
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Capitulo IV

Desarrollo de un sistema informatico de apoyo al

diagnostico de aneurismas cerebrales.

Conocido lo expuesto en los temas anteriores y mi especial interés en la medicina,
fueron una mezcla que me sirvieron como impulso para desarrollar un sistema que
pudiese servir como soporte al médico en el diagnostico de los aneurismas cerebrales
pequeios. Haremos uso de angiografias o arteriografias para cumplir con el proposito,

por estar especializadas en encontrar malformaciones vasculares.

En este capitulo se exponen todas las fases que se desarrollan en el algoritmo y sus
principios tedricos. Los principios tedricos se encuentran basados en la experiencia

obtenida por mi profesor y tutor para este proyecto final de carrera (57).

4.1. Obtencion de las imagenes

El procedimiento para realizar una angiografia comienza con la insercion de un catéter
flexible pequefio en una arteria o una vena, previa anestesia local. Posteriormente, se

introduce una aguja pequeia en el vaso sanguineo.

Una vez en el sitio, se inyecta una sustancia de contraste a través del catéter por medio
de un inyector de presion que regula automaticamente el volumen y la velocidad de la
inyeccion. Esta sustancia de contraste llena la luz del vaso sanguineo y permite que sea
radiologicamente visible. Cuando se comienza a irradiar al sector elegido para el
estudio, los vasos sanguineos que contienen la sustancia radio opaca aparecen mas

oscuros en las imagenes que el resto de las sustancias del organismo.

Ademas del tubo de rayos X, el equipo cuenta con un reforzador de imagen que recibe

la imagen formada y amplificada que se envia a una camara de video.
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Las iméagenes digitales obtenidas, tanto de manera individual como agrupadas en un
conjunto (componiendo un video del procedimiento) permiten evaluar con precision la

anatomia arterial y determinar sus patologias.

Cada video puede ser modelado por una funcién continua de tres variables f(x,y,t).
Los primeros dos argumentos de la funcion son las coordenadas (x,y) del plano
cartesiano, mientras que la tercera coordenada t nos especifica la evolucion de la imagen

en el tiempo.

El valor o la amplitud de f en un punto del espacio (x,y) posee un valor escalar
positivo. Las imdgenes que trataremos para el diagnostico de los aneurismas son
imagenes monocromaticas. Una imagen monocromatica (en blanco y negro o en tono de
gris) el rango de f tiene un valor minimo (negro) y un valor maximo (blanco). Si se
trata de una imagen digital el rango viene dado pon un conjunto finito de valores, como
puede ser el conjunto {0,1, ..., L — 1} donde el 0 corresponde al negro y el valor L-1 al
blanco. Cuando una imagen es generada desde un medio fisico, sus valores son
proporcionales a la energia irradiada por la fuente y como consecuencia, f(x,y) debe

ser un mayor o igual a cero y finito.

0<f(xy)< o

4.1.1. Cuantificacién y muestreo

Existen numerosas formas de adquirir imagenes, sin embargo el objetivo en todas es el
mismo: generar imagenes digitales de los datos percibidos. La salida en la mayoria de
los sensores es una onda de voltaje cuya amplitud y comportamiento espacial estan
relacionados con el fendémeno fisico que estd siendo captado. Para crear una imagen
digital, necesitamos convertir la informacion captada en forma continua a forma digital.

Esto proceso se desenvuelve en muestreo y cuantificacion.

Una imagen es continua tanto su intensidad luminosa como respecto a los ejes x ¢ y
(espacialmente). Para convertir la imagen en formato digital, tenemos que obtener

valores discretos tanto en la luminosidad como respecto a los ejes. Digitalizar los
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valores de las coordenadas se denomina muestreo y digitalizar los valores de la

intensidad luminosa se denomina cuantificacion.

B
L LR g

1 B A B
[RLEasi ] A o mn 2] ooao =] a c =

Sampling

Figura 4.1.1.0.1.Generacién de una imagen digital (a) Imagen continia (b) Segmento desde el punto A hasta el

B de la imagen continua (c) Muestreo y cuantificacion (d) Imagen digital (56)

La figura 4.1.1.1 muestra el proceso de digitalizacién de una imagen continua. En la
figura 4.1.1.1 (b) se muestra una grafica de los valores continuos de la intensidad
luminosa (escala de grises) a través de un segmento desde un punto A hasta un punto B
en la figura 4.1.1.1 (a). Las variaciones aleatorias en el segmento tomado son debido al
ruido de la imagen. Para tomar las muestras del segmento se toman puntos equidistantes
a través del mismo como se muestra en la figura 4.1.1.1 (c¢). La localizacion de cada
muestra se encuentra remarcada por un cuadrado superpuesto sobre la funcion. El
conjunto de estas localizaciones discretas forman la funciéon muestra. En cualquier caso
los valores de las muestras se expanden verticalmente en un rango continuo de la escala
de grises. Para formar una funcion digital, los valores de la escala de grises también
deben ser transformados en valores discretos (cuantificacion). En la figura 4.1.1.1 (¢) se
muestra como la escala de grises fue dividida en 8 niveles discretos, partiendo desde el
negro hasta el blanco. Los valores continuos de la escala de grises son cuantificados
simplemente asignandoles uno de los 8 valores discretos. Esta asignacion se hace de

acuerdo a su proximidad en vertical a alguno de los valores discretos.
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Para obtener la digitalizacion de la imagen analdgica se realiza un muestreo sobre ella
utilizando una rejilla o plano cuadriculado, donde cada region es representada por un
pixel, cuyo nivel de gris es el valor, de un conjunto finito de valores, que representa a

los tonos de gris en dicha region.

Figura 4.1.1.0.2. Resultado de una imagen despues del muestreo y cuantificacion.

4.1.2. Representacion de una imagen digital

El resultado de digitalizacion después del muestreo y cuantificacion en una imagen, es
una matriz de numeros reales. De ahora en adelante asumiremos que una imagen
f(x,y) una vez muestreada, su resultado es una imagen digital de M filas por N
columnas. Los valores de las coordenadas (x,y) son valores discretos. La notacion

usada para representar la matriz es la mostrada en la matriz a continuacion.

0 N-1

e e e
0 | ] n
. - .
L ] L L
. . ™

'R

Y M-1 L]

fleyy

pixel

Figura 4.1.2.0.3. Notacion para representar una imagen en una matriz.
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El modelo de representacion en tono de gris, es una matriz cuyos elementos vienen

dados por los tonos de gris de los pixeles de la imagen:

OO FON=T)

f(x;Y) = : . :
FM=1,0) - f(M—=1,N—-1)

Es decir cada uno de los elementos se llama pixel y f(x,y) nos da el tono de gris del

pixel en la posicion (x,y).

La resolucion espacial viene dada por la proximidad de las muestras de la imagen en el
plano de la imagen. En el caso de imagenes digitalizadas es el nimero de puntos del
dominio de la imagen, es decir, NxM. La resolucion espectral viene dada por el ancho
de banda de las frecuencias de la radiacion luminosa capturadas por el sensor. La
resolucion radiométrica (o profundidad) viene dada por el nimero de niveles o tonos de
gris distinguibles y la resolucion temporal viene dada por el intervalo de tiempo entre

muestras consecutivas en las que la imagen se captura.

4.1.3. El color

El color estd asociado con la capacidad de los objetos de reflejar ondas
electromagnéticas de diferente longitud de onda. El ser humano detecta los colores
como combinaciones de tres colores primarios, el rojo, el verde y el azul. Las pantallas
de nuestros ordenadores suelen utilizar el modelo RGB (red-green-blue), donde cada
pixel tiene asociado un vector tridimensional (r,g,b) que nos conduce a un color
determinado; el vector (0,0,0) es el negro,(L—1,L—1,L —1) es el blanco, (L —
1,0,0) es el rojo “puro”, y asi sucesivamente. Esto implica que tenemos L3 colores
diferentes que no todos seran albergados por el dispositivo, por lo que es comun

especificar un subconjunto de estos, llamado paleta de colores.
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Figura 4.1.3.0.4. Cubo de colores (El blanco se encuentra en la esquina frontal y el negro en la esquina
posterior) (58)

Los colores rojo, verde y azul, que corresponde a vértices de cubo son los colores
primarios de la luz y los colores cian, magenta y amarillo de los otros vértices son los
colores secundarios.

Una imagen RGB viene definida por tres matrices de tamafio NxM, de manera de que
cada pixel corresponde a una posicidon especifica en las mismas y tiene asociado una
tripleta de valores (7, g, b), que indican la tonalidad que corresponde a cada uno de los
colores rojo, verde y azul. La primera matriz nos da la componente roja, la segunda la
componente verde y la tercera la componente azul. Por lo tanto una imagen de color

viene dada por una funcién vectorial de la forma:

f(x;}’) = (fl(x»y):fz(x.Y).f3(x:)’))

También se puede representar una imagen mediante dos componentes: una matriz X de
tamafio NxM constituida por valores enteros del conjunto {1,2,...,p} y una matriz,
llamada mapa de colores, de tamafio px3, constituida por valores reales del intervalo
[0,1]. El nimero p nos da el nimero de colores diferentes a utilizar. Cada columna de la
matriz mapa de colores especifica la componente roja, verde y azul de un color
especifico. Cada elemento de la matriz X son apuntadores hacia el mapa de colores. Una

imagen asi representada se dice que es una imagen indexada.
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4.1.4. Modelos o espacios de color

Un color se puede representar de dos maneras diferentes dependiendo del medio en que

se reproduce:

Mediante un sistema aditivo que consiste en afiadir colores al negro para crear
nuevos colores. La presencia de todos los colores primarios es suficiente para
crear un blanco puro, mientras que la ausencia de los colores primario crea un
negro puro. Los colores primarios de luz o colores primarios aditivos son el rojo,
el verde y el azul. La suma de los tres colores primarios da lugar blanco (la luz
blanca esta compuesta por luz roja, verde y azul a partes iguales). Los colores
secundarios de la luz son el magenta (rojo + azul), el cian (verde + azul) y el
amarillo (rojo + verde).

Mediante un sistema sustractivo en que los colores primarios son sustraidos del
blanco para formar nuevos colores. Cuantos mas colores se mezclen se obtendra
algo mas parecido al negro. Tedricamente, la presencia de todos los colores
primarios sustractivos nos da el negro y su ausencia el total blanco. Un color
primario de pigmento (sustractivo) es aquel que absorbe un color primario de luz
y refleja los otros dos, por tanto, son el cian, el magenta y el amarillo. Cuando la
luz incide sobre un color primario de pigmento lo que vemos es la combinacion
de los otros dos colores primarios de luz. Asi, ademas del modelo RGB podemos

tener otros modelos de color.

El espacio de color CMY (Cian, Magenta y Amarillo) se basa en los colores secundarios

de la luz, es decir, en los colores primarios de pigmentos. La luz blanca pura se obtiene

como diferencia entre el amarillo y el azul, la mayoria de los dispositivos que depositan

pigmentos coloreados sobre el papel, como las impresoras o las fotocopiadoras, utilizan

entrada de datos en la configuracion CMY o realizan una conversion de RGB a CMY

mediante la transformacion simple:

C 1 R
M|=|1|— |G
Y 1 B

Donde se supone que todos los colores han sido normalizados en el rango [0,1].
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Esta ecuacion muestra que la luz refleja en una superficie pintada de color cian puro no
contiene rojo (C = 1 — R); la reflejada en una superficie pintada de color magenta puro
no contiene el color verde (M = 1 — G) y la reflejada en una superficie pintada de color
amarillo puro no contiene el azul (Y = 1 — B).

Tedricamente con igual cantidad de pigmentos primarios, cian, magenta y amarillo, se
producira el color negro, pero en realidad, debido a las impurezas en las tintas, da lugar
a un color café pardo; de ahi que para conseguir un color negro de calidad es
conveniente afiadir este color a las impresoras y fotocopiadoras, pues es el que mas

utilizan, obteniendo asi el espacio de color CMYK.

El sistema de color NTSC se usa para la television en América. Una de las principales
ventajas de este formato es que la informacion en tono de gris se separa de los datos de
color, y asi la misma sefial se puede utilizar para televisores en blanco y negro y de
color. En este sistema la imagen consta de tres componentes: la iluminancia (Y), el
matiz o tonalidad (I) y la saturacion (Q). La eleccion de las letras YIQ es convencional.
La luminancia, luminosidad o brillo es el flujo luminoso o intensidad luminosa emitido
por un objeto con luz propia (emitida y no reflejada), tal como una bombilla o el Sol. El
matiz o tonalidad es un atributo asociado a la longitud de onda dominante en una
mezcla de ondas de luz y representa el color percibido por el observador. Cuando
llamamos a un objeto naranja, azul, o marron estamos especificando su tono. La
saturacion se refiere a como de puro es el color, es decir, la cantidad de luz blanca que

se mezcla con ¢él. Se parte el color blanco hasta llegar al color totalmente saturado.

Figura 4.1.4.0.5. Saturacién de un color.

La luminancia representa la informacidn en tonos de gris y las otras dos componentes
contienen la informacién de color en una sefial de television. El modelo YIQ se obtiene
a partir del modelo RGB mediante la siguiente transformacion que es una

transformacion lineal:
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Y 0.299 0.587 0.114 ][R
I[|{= 1059 -0.275 -0.321]|G
Q 0.212 -0.523 0311 1LB

El sistema de color PAL?, 0 modelo YUV, es el utilizado para la television en Europa.
Las coordenadas que transmite son la luminancia Y, y dos coordenadas denominadas U
y V, derivadas de las sefales diferencia de color R-Y y B-Y. Se obtiene el modelo RGB

mediante la transformacidn lineal:

Y = 0.30.R + 0.59.G + 0.11B
U=0493. (B-Y)
V=0877. (R-Y)

El espacio de color alternativo de mas relevancia para el procesamiento de imagenes es
el modelo HSI *. Los espacios de color hasta ahora estudiados no son demasiado
adecuados para describir colores en términos de su interpretacion humana. Por ejemplo,
nadie describe el color de su coche en términos de la composicion de sus colores
primarios. El ser humano suele describir un objeto de color por su brillo, su tonalidad y
su saturacion. Sin embargo, el brillo es una descripcion subjetiva que es dificil de medir.
Por ello en este modelo se separa el brillo de la informacion sobre el color (el matiz y la
saturacion corresponden a la percepcion humana). Como consecuencia, este modelo es
una herramienta muy util para el desarrollo de algoritmos en procesamiento de

imagenes. Existe una transformacion no lineal para pasar de RGB a HSIL.

Las imagenes digitales con las que vamos a trabajar para el diagnostico de los

aneurismas cerebrales, las hemos creado en formato JPG.

4.1.5. Descomposicion de una angiografia y obtencion de las imagenes para

su estudio

Como se dijo en el principio del capitulo una angiografia es una coleccion de videos

cuya resolucion temporal es de dos fotogramas/segundo. Cada video recoge el flujo del

* Phase Alternative Line
%% Hue, Saturation and Intensity
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medio opaco o contraste a través de los vasos sanguineos, en un periodo de tiempo

concreto.

Un video no es mas que una secuencia de imagenes. Por esta razon, el sistema de
forma automatizada descompone cada video en imagenes estaticas con una resolucion
espacial de 1024x1024, que son agrupadas en carpetas representativas de la fase de la
angiografia. Dicho de otra forma, el sistema de forma automatizada sigue las siguientes

etapas:

1. Se le asigna una carpeta con todos los videos procedentes del estudio
angiografico.

2. El sistema de forma automatizada le asigna a cada video una carpeta individual,
para poder realizar el estudio.

3. Cada video se descompone en imagenes, estas imagenes a su vez son guardadas

en su carpeta correspondiente.

4.2. Pre-procesamiento de la imagen

El pre-procesado de la imagen se enfoca en obtener una imagen binarizada,

previa sin ruido, para seguir con el proceso de segmentacion.

Lo primero que haremos es descomponer cada imagen en sus tres canales RGB, creando

asi una matriz correspondiente para cada canal.

Se define el operador crear como:

[CREAR(D, R)](x,y) = {yf e };)n:ot(:;‘c)cll}fs)o

No es necesario diferenciar entre los canales ya que estamos tratando con imagenes
monocromaticas, como se explicaba en un principio. Por ello basta con solo almacenar

uno de los canales.
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Una vez que hemos obtenido la imagen, nos interesa diferenciar la trayectoria de los
vasos sanguineos del resto de la imagen, ya que estos son los que se van a someter al

estudio, por ello aplicamos umbralizacion a la imagen.

En nuestro caso en particular hemos aplicado un operador umbral binario invertido que
se define para producir una imagen binaria con solo dos niveles de gris, 1 (blanco) y 0
(negro). Este operador se aplica a la imagen y depende de un pardmetro t, llamado

umbral. Se define de la siguiente manera:

UMBRAL_BINARIO_INV[(f; )](x,y) = {2 Se ln f 0(; 3’ )Ca>sot

Sin embargo existen otros operadores de umbralizacion que también pueden ser muy

utiles en otras aplicaciones:

UMBRAL_BINARIO[(f; )](x, y) = {é Z‘n fo(fr' 3’ )Ca>sot

UMBRAL_TRUNCI(f; )] (x, ) = { . ()’; . st fe (:'032;250
UMBRAL_A_CERO[(f; )] (x,y) = {f; () eSTll J; E?;O yc)a;t

0 si flx,y) >t

UMBRAL_A_CERO_INV[(f; )] (x,y) = {f (. y) en otro caso

Uno de los métodos mas usuales de extraer una figura o una caracteristica de particular
interés de una imagen (como puede ser los bordes), es aplicando el método de la
umbralizacion previamente. El operador umbral pude producir una imagen en blanco y
negro, en la que nuestro caso nos permite diferenciar el fondo negro de los vasos
sanguineos en blanco. Asi pues, este operador transforma una imagen digital

monocromatica en una imagen binaria.
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Las operaciones aritméticas que se pueden realizar con estas imagenes son las mismas
que las que se realizan con nimeros reales, vectores y matrices. Estas operaciones seran
muy utiles para trabajar en las distintas etapas del diagnostico del aneurisma en una

imagen.

La suma de de dos imagenes, fy g, se realiza sumando los valores de los pixeles que

tienen la misma posicion en la matriz, es decir:

f,y)+ gxy) sif(xy),gxy)eR

[SUMA(f, 9)] = { si f(x,¥)6 g(x, y)es *

La multiplicacion de dos imagenes, fy g, se realiza multiplicando los valores de los

pixeles que tienen la misma posicion en la matriz, es decir:

fCoy). gt,y) sif(xy),g(xy)eR

MULTICf, )] = . sif(x7)6 g(x,y)es *

El méximo de dos imagenes, fy g MAX(f, g), se obtiene calculando el maximo de los
valores de los pixeles que tienen la misma posicion. Analogamente para el minimo
MIN(f, g). El maximo de dos imagenes sera una imagen formada por los pixeles mas

claros y el minimo por los mas oscuros.

La multiplicacion de una imagen f por un escalar t se realiza multiplicando el valor de

cada pixel por el escalar:

t. f(x,y) si f(x,y)eR

[ESCALAR(t, )](x,y) = {* si f(x,¥)6 g(x,y)es *

El opuesto de una imagen se obtiene:

- f(x,y) si f(x,y)e R

[-(DIxy) = {* si f(x,y)6 g(x,y)es *

Si observamos en detalle la ecuacion, veremos que no es mas que un caso particular de

la multiplicacion de la imagen por un escalar.
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4.2.1. Filtros lineales de promedio (mascaras o plantillas)

Para eliminar el ruido de las imagenes necesitamos conocer previamente lo que es una
plantilla o mascara, sus tipos y como funcionan. Una mascara (o plantilla) g de tamafio
(2m+ 1) x (2n + 1) es una matriz de tamafio (2m + 1) x (2n+ 1) cuyo elemento
central corresponde al origen de las coordenadas (representado por g(0,0)) y todos sus

elementos son numeros reales. Es decir:

[g=m,—n) -~ gOn) - glmn)

| E aes E e E I

| g(-=m0) .. g(00 .. g(m0) |

lg(—m. -n) - g(0,-n) - g(m,—n)

Dado un entorno N(x,y) del pixel (x,y), de tamafio (2m + 1) x (2n + 1), podemos
superponer sobre ¢l una plantilla (mascara) del mismo tamafo (se hace coincidir el
centro de la mascara con el pixel (x,y)) y sustituir el nivel de gris f(x,y) de dicho

pixel por una suma ponderada de los niveles de gris de los pixeles del entorno con los

valores correspondientes de la mascara, es decir, por la expresion:

fxy = Z gr,s).f(x+r,y+s)
(r,s)e NxN

Si hacemos h = x +r y k = y + s entonces también se puede expresar como:

fray) = Z g(h—x,k—y).f(h k)
(hk)E ZXT.
Pues los valores de la mascara g(r,s) son iguales a cero para (r,s) &€ N(x,y) y los
valores de la imagen f(h, k) son también iguales a cero para (h,k) & Dy. Obsérvese
que la expresion anterior es la operacion de convolucion entre funciones fy g. Esta
transformacion se conoce con el nombre de filtro lineal de promedio. En otras palabras,

dada una mascara g y una imagen f, se define el operador filtro de la siguiente forma:

[FILTRO(f; (. y) = ) g(r,). [TRAS(f7,9)](x, )
(r,s)eN
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También se puede decir que este operador es un filtro lineal de promedio movil, pues
realiza un promedio con los valores de su entorno (ponderados con los coeficientes

correspondientes de la mascara) para cada uno de los pixeles de la imagen.

Cuando todos los valores de la mascara son positivos y ademas suman un, decimos que
se trata de un filtro de paso baja. Si se aplica el operador FILTRO de paso baja, la
imagen obtenida es una imagen mas suavizada (se han reducido las fluctuaciones en los
niveles de gris), pues en la imagen filtrada, la intensidad de gris de cada pixel es una
media ponderara de las intensidades de los pixeles de su entorno. Por ello se dice que se
utilizado un filtro de paso baja, ya que atentia o elimina las altas frecuencia, es decir, las
grandes variaciones en los tonos de gris de los pixeles, y deja pasar a través del filtro
solo las bajas frecuencias (no o apenas se modifica las pequefas variaciones). Como
consecuencia la imagen filtrada es mas borrosa ya que se ha atenuado el contraste o
diferencia entre los niveles de gris de pixeles adyacentes. La imagen filtrada tiene la
misma luminosidad que la imagen original. Por lo tanto una ventaja de este tipo de filtro
es que atenua los ruidos de alta frecuencia a cambio de introducir borrosidad en la

imagen.

Cuando una mascara tiene valores negativos y positivos y la suma total es cero, decimos
que se trata de una mdscara o filtro de paso alta. Estos filtros destacan y acentlian las
grandes variaciones entre los tonos de gris de los pixeles (dejan pasar los componentes
de alta frecuencia) y atentan o eliminar las pequefas diferencias (componentes de baja
frecuencia). Es decir, el resultado neto de un filtro de paso alta es destacar s6lo aquellos
pixeles en cuyo entorno hay grandes diferencias en los tonos de gris y que corresponde,
por tanto, a los ejes, los bordes, los contornos, y otros detalles que configuran la forma
de los objetos de la imagen, a costa de incrementar los ruidos. Los niveles de ruido de la
nueva imagen seran positivos o negativos y proximos a cero en los entornos con poca
variacion en los niveles de gris. La intensidad luminosa media de la imagen serd igual a
cero. Si aplicamos a la nueva imagen obtenida el operador valor absoluto y después el
operador umbral obtenemos una imagen binaria donde los pixeles que corresponden a

ejes aparecen con valor uno y el resto con valor cero.

Cuando se desea detectar los ejes o bordes de una imagen se utilizard un filtro de paso

alta, como por ejemplo:
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0 -1 0
[—1 4 —1]

0 -1 0
Con ello se consigue que cuando el entorno de un pixel tenga los mismos niveles de gris
(entorno constante) o valores proximos de niveles de gris (entorno con pequefias
fluctuaciones), entonces al aplicarle una mascara o filtro de paso alta, el valor de la
salida del pixel sera 0 6 proximo a 0, pues no hay contraste significativo entre los
pixeles del entorno al que se ha aplicado la méascara. Por el contrario, si en el entorno
hay diferencia significativa entre los niveles de gris, el valor de la salida del pixel podra
no ser proximo a cero, marcando asi las diferencias. Por lo tanto, cuando se utiliza una
mascara o filtro de paso alta, se resaltan las grandes diferencias entre los niveles de gris

de los pixeles del entorno y se eliminan las pequefias fluctuaciones en los niveles de
gris.

La imagen obtenida por una mascara de paso alta se puede obtener también como la

diferencia entre la imagen original y la imagen filtrada con una mascara de paso baja.
Los filtros de promedio movil pueden ser:

e Invariantes en el espacio, en cuyo caso, la imagen filtrada se obtiene de la
aplicacion de la misma mascara a cada uno de los pixeles de la imagen.

e Variables en el espacio, cuando el filtro se realiza mediante la aplicacion de una
coleccion de mascaras, de manera que a subconjuntos diferentes de pixeles se le

aplican mascaras diferentes.

4.2.2. Filtros no lineales

También haremos uso de filtros cuyas operaciones son no lineales. Estos filtros nos
pueden ser ttiles, por ejemplo, en un determinado momento para sustituir un pixel por

el minimo de todos los valores existentes en su entorno.

Dado un entorno N (x,y) del pixel (x,y), de tamafio (2m + 1) x (2n + 1), podemos
sustituir su tono del gris por el valor minimo de los tonos de gris de los pixeles de su

entorno. Esto lo hace el operador minimo que viene definido por:
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[MIN(f, N)1(x,y) = Min{f(r,s):(r,s)eN (x,y)}

La imagen resultante tiene menor luminosidad y suele ser mas homogénea que la
imagen original. Su utilizacién nos puede ayudar, por ejemplo, a corregir la desigual

iluminacion de una imagen.

Analogamente podemos definir el operador maximo mediante la expresion:

[MAX(f,N)](x, y) = max{f (r,s): (r,s) € N(x,y)}

Otro operador no lineal es el filtro mediana que viene definido como:
[MEDIANA(f,N)](x, y) = mediana{f(r,s): (r,s) € N(x,y)}

Este filtro permitira eliminar o atenuar los ruidos puntuales o granulares de las imagenes
siempre que el porcentaje de pixeles con ruido en el entorno sea menor que la mitad de

los elementos del entorno.

4.2.3. Filtros de tipo gradiente

Si f(x,y) es una funcion de valores reales de dos variables reales, las derivadas
. aof  of L . o .
parciales oz Y 3, 1OS dan la tasa de cambio instantanea en las direcciones del eje de

abscisas y del eje de ordenadas respectivamente. Con el fin de estudiar las tasas de
cambio de los niveles de gris vamos a definir los operadores basados en diferencias.

Definiremos el operador diferencia en la direccion de x como:

[DX(f)](x:}’) =f(x;3’) _f(x_ 1'y)

Y analogamente, el operador diferencia en la direccion del eje de ordenadas es:

[DY()](x,y) = fx,y) — f(x,y — 1)

El operador DX mide la diferencia entre el valor de gris de un pixel y el de su adyacente
sobre el eje X. Asi, en una imagen podremos apreciar si la iluminacién de la misma va
de claro a oscuro (o viceversa) en la direccion horizontal, segin que los valores de los
elementos de DX sean positivos o negativos, y cuantificar dicha variaciéon. Como los

ejes verticales vienen caracterizados por una variacion de la iluminacion en la direccion
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del eje X, podemos detectarlos mediante dicho operador. Utilizando el operador DX con
los operadores ABS y UMBRAL se podran obtener los ejes horizontales en una imagen

binaria.

De manera andloga, mediante la aplicacion del operador DY, se puede apreciar la
variacion de arriba abajo (o viceversa), de la iluminacion de la imagen y se pueden

detectar ejes horizontales.

Es importante resaltar que estos operadores, DX y DY, se pueden contemplar como

filtros de promedio movil. En efecto, consideramos las méascaras:
_ _I1
p1=[-1 1lyb2z= ]

En las que subrayamos el valor de la mascara que corresponde al pixel (x,y). Asi,

[FILTRO(f;DD](x,y) = [(=D.f(x =1, y)]+ [1. f(x,¥)]
= flx,y) - f(x—-1,y)
= [DX(NH](x,y)

Y analogamente si tomamos la mascara D2, se obtiene DY.

Para obtener los bordes de una figura eliptica se usa conjuntamente DX y DY, de forma
que el operador resultante sea independiente de la orientacion (isotropico). Se define el

gradiente de una imagen digital como el vector imagen:
GRAD(f) = (DX(f), DY (f))
Y el operador gradiente viene dado por la expresion:
[GRAD(H)](x, y) = (IDX(H](x, ), [DY ()](x,¥))

Obsérvese que el gradiente tiene una unica imagen de entrada y dos imagenes de salida.
Como el gradiente es un vector se le puede aplicar una norma, que nos mide la

magnitud del gradiente.

Hasta ahora, hemos observado la variacion s6lo en un sentido, es decir, con respecto al
pixel de la izquierda. Si tenemos en cuenta el pixel de la izquierda y el de la derecha

obtenemos el operador diferencia simétrica en la direccion del eje X.
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[SIMDX(£)](x,y) = (IDX(O1Cxy) + [DY(H](x, y))/2

[Fx+1,9) - flx— 1»}’)]/2

Y analogamente el operador diferencia simétrica en la direccion del eje Y

[SIMDY (P)](x,y) = Sy + D = fGy =D/,

Obsérvese que estos operadores pueden ser vistos como filtros, considerando las

mascaras:
1/2
st=1[1, o “14]ys2=1 o
2

Es importante entender esta parte de la teoria que se usara mas adelante en el proceso de
deteccion de los aneurismas cerebrales, sin embargo el analisis morfoldgico juega un
papel fundamental en distintas etapas en este sistema. Por ello una vez que hemos
comprendido el funcionamiento de los filtros mas elementales, se nos hard mas facil la

comprension de los operadores morfologicos.

4.2.4. Operadores morfoldgicos

Una vez que hemos obtenido una imagen binaria en la que los pixeles blancos
corresponden a los vasos sanguineos y el negro al fondo, mediante los operadores del
analisis morfologico vamos a poder eliminar el ruido producido en la imagen y las
extremidades de los vasos, que corresponden a la venas, ya que en esta area no se

pueden producir aneurismas. De esta forma evitamos tiempo de procesado innecesario.

Para actuar sobre la forma de los objetos vamos a utilizar plantillas, como las utilizadas
para las imagenes con diferente tono de gris. Ahora, sin embargo, la imagen es binaria
por lo que debemos sustituir las operaciones aritméticas por operaciones booleanas
(logicas); la operacion suma se sustituye por la operacion or (disyuncion) y la

multiplicacion se va a reemplazar por la operacion and (conjuncion).
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1 i [f %xh
[f EBh] (m,n) = {0 si[f :lh](m,n

Para ver como actiia este operador, es decir, la plantilla sobre la imagen original,
supongamos que todos los elementos de la plantilla son unos; si en el entorno
correspondiente de un pixel del objeto hay al menos un pixel con valor uno entonces el
pixel toma el valor uno (se incorpora al objeto). Por lo tanto, el objeto original se
agranda. Ademads, los agujeros pequeilos o fisuras del objeto original se rellenan y las
lineas del contorno se hacen mas suaves. Por ello, el operador definido, se conoce como
operador de dilatacion. Este operador también viene dado como el valor maximo de los
productos de cada elemento de la plantilla por el correspondiente elemento de la

imagen.

Si aplicamos el operador dilatacion al fondo de la imagen se erosionan los objetos de la
imagen. Por ello, la erosion de los objetos de una imagen se consigue calculando el

negativo de la imagen (para que el fondo sea el objeto) y dilatando el objeto (fondo).

La erosion de un objeto de la imagen se puede conseguir mediante el operador que
determina el valor minimo de los productos de cada elemento de la plantilla por su
correspondiente elemento del objeto, de manera que un pixel del objeto se pierde
cuando en su entorno (2m+1)(2m + 1) hay al menos un pixel del fondo,
obteniéndose de esta forma un objeto erosionado. Este operador se conoce con el
nombre de operador de erosion y viene determinado por la expresion:

si[f xhl=t

1
[f © hl(m,n) = {0 silf *xhl(mn) < t

Siendo t el numero total de unos que tiene la plantilla utilizada. Dicho operador reduce
cada objeto y elimina o filtra objetos pequenios (dependiendo del tamafio de la plantilla
utilizada). La eleccion adecuada de la plantilla nos permite eliminar objetos con una

forma determinada.

La plantilla que utilizan estos operadores se llama elemento estructurante, pues de su

configuracioén y de su tamafio depende la forma y el grado de reduccion o ampliacion
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que efectia sobre el objeto de la imagen. Ademas, estos operadores se llaman

operadores morfologicos (nombre originado de las ciencias morfologicas®).

Si hemos leido con detenimiento los operadores morfologicos, nos habremos dado
cuenta que aplicando el operador erosion y posteriormente el operador dilatacion,
podemos eliminar todos aquellos puntos blancos aislados (los de tamafno pequefio),
considerados como ruido, de la angiografia en estudio. Ademas todas las terminaciones
de los vasos sanguineos (venas), de la misma forma quedan eliminadas. A partir de la

siguiente imagen:

Figura 4.2.4.0.6. Frame de unos de los videos de una angiografia con un aneurisma "Blyster like" (Aneurisma
en el recuadro)

*7 Parte de la biologia que trata de la forma de los seres organicos y de las modificaciones o
transformaciones que experimenta (2).
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Obtenemos una imagen pre-procesada.

\

Figura 4.2.4.0.7. Imagen de aneurisma pre-procesada

Como se puede observar hemos obtenido una imagen sin ruido, sin embargo, existen
elementos no conectados con el vaso sanguineo principal, generados a partir del pre-

procesado y por ello es de especial interés eliminarlos.

Si hemos sido lo suficiente habiles nos habremos dado cuenta que muchos de estos
elementos aislados son demasiado grandes para eliminarlos con los operadores de
erosion y dilatacion. Si llegdsemos a eliminarlos con estos operadores, eliminariamos
con ellos ramas de los vasos sanguineos en los que puede existir la presencia de un

aneurisma cerebral.
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4.3. Segmentacion de la imagen

Una vez pre-procesada la imagen, pasaremos a la segmentacion de la misma. Pero antes
de trabajar con la imagen, realizaremos copias idénticas de la imagen pre-procesada en
imagenes auxiliares, de manera de tener respaldo de la imagen original, o lo que es lo

mismo haremos operaciones en las que necesitaremos la imagen original sin ser tocada.

El andlisis de imagenes comprende todos los métodos y técnicas que se utilizan para
extraer informacion de una imagen. El primer paso para ello lo constituye la
segmentacion de imagenes que se ocupa de descomponer una imagen en sus partes
constituyentes, es decir, los objetos de interés y el fondo, basandose en ciertas

caracteristicas locales que nos permiten distinguir un objeto del fondo y objetos entre si.

La mayoria de las imagenes estdn constituidas por regiones o zonas que tienen
caracteristicas homogéneas (nivel de gris, textura, momentos, etc.) Generalmente estas
regiones corresponden a objetos de la imagen. La segmentacion de una imagen consiste
en la division o particion de la imagen en varias zonas o regiones homogéneas y
disjuntas a partir de su contorno, conectividad, o en términos de un conjunto de
caracteristicas de los pixeles de la imagen que permiten discriminar unas regiones de
otras. Los tonos de gris, la textura, los momentos, la magnitud del gradiente, la
direccion de los bordes, las modas de los tonos de gris 3x3, 7x7, 15x15 etc., son
caracteristicas a utilizar para la segmentacion. Distinguiremos entre segmentacion
completa, cuando las regiones disjuntas corresponden directamente a objetos de la
imagen y segmentacion parcial, cuando las regiones no se corresponden directamente

con objetos de la imagen.

La operacion de segmentacion trata de distinguir si un pixel pertenece, o no, a un objeto
de interés. Todavia no hay teoria unificada de la segmentacion de imagenes, solamente

disponemos de un conjunto de algoritmos.

Los algoritmos de segmentacion de imagenes monocromaticas se basan en alguna de las

propiedades siguientes:

e Discontinuidad en los tonos de gris de los pixeles de un entorno, que permite

detectar puntos aislados, lineas y aristas (bordes).
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e Similaridad en los tonos de gris de los pixeles de un entorno, que permite
construir regiones por division y fusion, por crecimiento o umbralizacion.

e Conectividad de los pixeles desempefia un papel importante en la segmentacion
de imagenes. Se dice que una region D es conexa o conectada si para cada par de
pixeles de la region existe un camino formado por pixeles D que los conecta. Un
camino de pixeles es una secuencia de pixeles adyacentes (que pertenece a su

entorno inmediato).

Por ello a pesar de existir un pre-procesado de la imagen, se tienen que seguir
eliminando objetos aislados resultantes de la eliminacion de las extremidades de los
vasos sanguineos (venas). Lo primero que haremos, antes de realizar la copia

mencionada en un principio, sera eliminar estos objetos aislados.

4.3.1. Deteccion de puntos

Un punto aislado de una imagen tiene un tono de gris que difiere significativamente de
los tonos de gris de sus pixeles vecinos, es decir, de los ocho pixeles de su entorno 3x3.

Una mascara para detectar un punto aislado es el siguiente:

-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1

Aplicando esta mascara al pixel (x,y) obtenemos:

gx,y) = —fx-1L,y+1) - fx-1,y)— fx—-1,y—-1)— f(x,y—1)
+8f(x,y)— fx,y+ 1D — fx+1Ly—-D+ f(x+1,y)— f(x
+1Ly+1)

Diremos que el pixel (x,y) es un punto aislado si

lg(x, )| >T

Donde T es el valor umbral fijado por el decisor. Dicho valor depende de la aplicacion

que estemos realizando.
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Sin embargo, esta mascara puede detectar, como puntos aislados, pixeles que forman

parte de un borde. Por ello, es mas conveniente utilizar el filtro no lineal siguiente:

R(x, Y) = MIN(r,5)eNg(x,y) If(r' s) — f(x, }’)l
(r.s) #(xy)

Diremos que el pixel (x,y) es un punto aislado si
IR, )| >T

Sin embargo los pixeles aislados en la imagen, considerados como ruido, fueron
eliminados con el operador erosion. Ahora nos interesa eliminar un conjunto de pixeles

conexos aislados del resto del tronco principal de los vasos sanguineos.

Como primera opcidén, pensamos en utilizar un operador que utiliza un elemento
estructurante denominado operador de acierto y fallo. Este nos da una configuracion
particular de los pixeles del entorno de cada pixel de manera de que cada pixel de la
region es eliminado si su entorno no estd completamente emparejado con el elemento

estructurante. Por ejemplo, un elemento estructurante puede ser:
0O 0 O
1
1 1 1
Un pixel de la imagen es eliminado si el tono de gris de los pixeles del entorno
establecido por el elemento estructurante no coinciden con los 7 valores de dicho
elemento. Para que un pixel permanezca, los ceros de su entorno tienen que coincidir

con los ceros del elemento estructurante y los uno con los unos. A este operador se le

conoce con el nombre de operador hit and miss.

Dicho operador permite identificar objetos de una forma dada. Por ejemplo, si deseamos
identificar en una imagen binaria un objeto que esta separado de los demas, basta con

aplicar el operador de acierto y fallo con el siguiente estructurante:

cNeNololeloNe!
O R RRE RRE O
oORrRr oo oo O
O R OO OO0 O

(= e e N o N NNl
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Que identifica un objeto en forma de L.

El operador acierto y fallo también se puede expresar en términos de los operadores de
erosion y dilatacion. Para ello utilizamos dos elementos estructurante disjuntos, g, y g,.
El primero se utiliza con el operador erosion para determinar los pixeles cuyo entorno
coincide, en los valores uno, con el elemento estructurante g,. El segundo se utiliza con
el operador erosion aplicado al negativo de la imagen f para identificar los pixeles cuyo
entorno en f coincide, en los valores uno (cero de f ), con el elemento estructurante g,.

Por lo tanto

FQQa=¢eawnF ©a)=¢ownr o

En el ejemplo anterior, utilizariamos los dos elementos estructurantes siguientes:

g1 92 =

Il
coocococo o

orococococo
orococococo
coocococoo

ORRR RRL O
PR RR PR R
Roococoo R
RO RR RRE R
ROoORO OO O
R R RoOOCO

La letra L se identifica teniendo en cuenta que los pixeles que la definen valen 1 o los

pixeles que la rodean 0.

Sin embargo si observamos este operador nos daremos cuenta que tenemos que saber la
forma del objeto. Esto es un problema ya que no conocemos la morfologia de los

objetos aislados. Por lo que se descarta esta primera opcion.

Ahora nos interesa conseguir un operador igual de potente y eficiente pero sin depender
de la morfologia. Por ello nos hemos definido nuestro operador f*(m,n) o su

equivalente en el cédigo implementado RemoveSlag (f).

Este operador cuando se encuentra un objeto, verifica si esta conexo con otra region de

la imagen. Si el objeto estd conectado se deja intacto, y en caso contrario, es eliminado.
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El operador queda definido de la siguiente forma:

si=0

donde

f & h(m,n) = Z h(r,s).f(m+r,n+s)

r,seN

Siendo N los pixeles en el entorno de la plantilla.

Con esto hemos obtenido una imagen con solo la region necesaria para el estudio y el

diagnostico de los aneurismas cerebrales.

Realizamos las copias de la imagen mencionadas en un principio y con una de las
imagenes auxiliares realizaremos la deteccion de bordes para obtener una imagen de

bordes.

4.3.2. Deteccion de bordes

Un borde o arista es la frontera entre dos regiones cuyos tonos de gris difieren
significativamente o tienen propiedades diferentes como ocurre en el caso de texturas.
Si queremos detectar los bordes tenemos que poner énfasis en los cambios bruscos de
los niveles de gris de pixeles vecinos y suprimir aquellas areas con valores de gris

constantes. Los operadores derivada seran utiles para realizar dichas tareas.

Las técnicas de segmentacion basadas en los bordes son adecuadas cuando las regiones
son suficientemente homogéneas de manera que la transicion entre regiones se pueda
realizar en base a los tonos de gris. En caso contrario es mas adecuado utilizar las

técnicas de segmentacion basada en regiones.
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Un borde local (eje o arista local), es un pixel cuyo nivel de gris difiere
significativamente del nivel de gris de algunos pixeles de su entorno. Es decir, hay

diferencia de contraste local. Ello se debe esencialmente a dos situaciones:

e El pixel forma parte del borde entre dos regiones diferentes de la imagen (cada
region tiene cierta homogeneidad en sus niveles de gris, con respecto a algin
criterio de homogeneidad).

e El pixel forma parte de un arco fino sobre un fondo de diferente nivel de gris.

Para detectar los bordes comenzaremos detectando los bordes locales. Los bordes
locales se detectan midiendo la tasa de cambio de los tonos de gris de su entorno.
Vamos a utilizar, para ello, el operador gradiente (como operador de primer orden) o el

operador Laplaciano (como operador de segundo orden).
El operador diferencia en la direccion del eje de abscisas viene dado por la expresion:
*D,(m,n) = f(m + 1,n) — f(m,n) (diferencia adelantada)
Que corresponde a la mascara M;,, = [—1 1], es decir,
"Dy(m,n) = f(m,n) * My,

También se puede definir como:

“D,(m,n) = f(m —1,n) — f(m,n) (diferencia atrasada)
Que corresponde con la mascara My,, = [—1 1]

La imagen *D,(m,n) o ~D,(m,n) detecta los bordes verticales de la imagen, pues
destaca aquellos pixeles cuyo nivel de gris difiere sustancialmente de sus

correspondientes pixeles de la izquierda.

Analogamente, se definen los dos operadores derivada en la direccion del eje de

ordenadas, como:
D,(m,n) = f(m,n+1) — f(m,n)

“Dy(m,n) = f(m,n) — f(m,n—1)
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La imagen +Dy (m,n) o ~D,,(m, n) detecta los bordes horizontales.

Sin embargo, buscamos operadores que detecten los bordes sea cual sea su direccion, es

decir, un detector de borde isotropico. Para ello, vamos a utilizar el operador gradiente:

*D,(m,n)

*D(m,n) = [+Dy(m, )

La magnitud de un vector (gradiente) es invariante frente a rotaciones del sistema de

coordenadas. La magnitud del vector gradiente es:

| *D(m, )| = \/ *D2(m,n) + *D2(m,n)

Este operador no es lineal y requiere mas tiempo de computo. Por ello, también se suele

utilizar el operador:
| *D(m,n)| = | "D (m,n)| + | "D, (m,n)|

Pero este operador no isotropico y es mas sensible a los bordes diagonales que a los

bordes verticales u horizontales.

Los métodos basados en el gradiente son mas adecuados cuando la transicion en los
niveles de gris de los pixeles del entorno es brusca, similar a una funcién escalon (paso).
Sin embargo, estos operadores son pocos sensibles a los cambios graduales en los
niveles de gris, que corresponden a funciones tipo rampa. En estos casos es mas
adecuado aplicar operadores basados en las derivadas de segundo orden, como, por

ejemplo, el operador Laplaciano, definido a partir de la laplaciana de la funcion:

*f(x,y) N 2% f (x,y)

V2f(x,y) = T2 3y?

En nuestro caso, donde las imagenes digitales (discretas), este operador se obtiene

aplicando consecutivamente los operadores gradiente en cada direccion, es decir:
sz(x: y) = +Dx[ "Dy (f(m,n))] + +Dy[ _Dy(f(m' n))]

= "Delf(m,n) — f(m—1,m)]+ *Dy[f(m,n) — f(mn—1)]
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= [f(m+ 1,n)— f(m,n) — (f(m,n) — f(m— 1,n))] + [fm,n+1) — f(m,n)
- (f(m,n) — f(m,n —1))]

=fm+1L,n)+ fm,n+ 1)+ f(m.—1,n) + f(m,n—1) — 4f(m,n)
Que se puede escribir como la convolucion de f con la plantilla:
0 1 o0
M=11 -4 1
0 1 0

Es decir, V2f = f * M, aunque se suele utilizar —V?f en lugar de V?f, y por tanto, —M
en lugar de M. Obsérvese que *D,[ "D, (f(m,n))] es la convolucién de f con la

plantilla
[1 -2 1]

Y que "Dy,[ "Dy, (f(m,n))] es la convolucion de f con la plantilla

R

Es decir,
0 1 0 0 0 0 0 1 0
M=1]1 -4 1|=1|1 -2 1|+|0 -2 O
0 1 0 0 0 0O 0 1 0

Que nos dice que la imagen final es la suma de una imagen de bordes verticales con una

imagen de bordes horizontales.
Por otra parte, como:

fm+1,n)+ fm,n+ 1)+ f(m.—1,n)+ f(m,n—1) — 4f(m,n)
También se puede poner de la forma

=[fm+1n) - fmn)]+ [f(mn+1D - fmm)]+ [f(m—1) - f(m,n)]
+ [f(mn—1) — f(m,n)]
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Se puede interpretar como un filtro de primer orden que viene dado por la suma de las
diferencias del tono de gris del pixel en cuestion con los cuatro pixeles de su entorno

Ns. Asimismo, como

—%VZf(x,y) = f(m,n) — % [fm+1,n) + f(mn+1)+ f(m—1,n)+ f(mn

- 1]

Resulta que el filtro laplaciano viene a ser el complementario del filtro de paso baja

cuya plantilla es
1[0 1 0]
=11 0 1
o 1 o0

Es decir, si le restamos a la imagen original la imagen borrosa obtenida mediante dicho

filtro de paso baja se obtiene la imagen de bordes producida por el filtro laplaciano.

Analogamente, como

—%VZf(x,y) = f(m,n) — % [fm+1,n) + f(mn+1)+ f(m—1,n)+ f(mn

- D]
Se tiene la siguiente relacion entre plantillas:
1/]0 -1 0 0 0O 1[0 10
< -1 4 -1|=10 1 0|— < 1 1 1
0 -1 0 0 0 O 0 1 0

Por lo tanto, el filtro laplaciano se puede interpretar también como el complementario

del filtro de paso baja cuya plantilla es

1[010]
-1 1 1
>lo 1 0

El filtro de Laplace no es isotropico (es isotropico solo para pequeias frecuencias)

como se desprende de su funcion de transferencia (transformada de Fourier).
H(wy, w,) =e'®1 4+ e7'®1 — 4 + e'®2 4 ¢7'%2 =2 coswy + 2cosSw, — 4

Cuya representacion (curvas de nivel) se muestra en:
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Figura 4.3.2.0.8. Curvas de nivel de la funcién de transferencia laplaciana.

La plantilla laplaciana no se aplica directamente, pues al ser una diferencia de
diferencias es muy sensible al ruido y, ademas, suele producir bordes desdoblados como

puede verse en la siguiente imagen ejemplo:

Figura 4.3.2.0.9. Filtro laplaciano aplicado a una imagen de aneurismas.
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El desdoblamiento de borde se puede evitar si no aplicamos el operador umbral
directamente sobre la imagen de bordes. La derivada segunda de una funciéon rampa
suavizada, que puede representar el borde de un objeto, es una funciéon con un maximo
y un minimo en lugar de una funcién con un maximo, como ocurre con la derivada
primera. Por ello, para determinar los bordes debemos de encontrar los puntos de cruce
con el origen en la imagen filtrada (puntos de cambios de signo). Es decir, las

transiciones de valores positivos a negativos y viceversa.

Asimismo, para reducir su sensibilidad al ruido es conveniente filtrar previamente la

imagen con un filtro de paso baja, como puede ser el filtro Gaussiano:
2+ 2
-y )/ 202
h(x,y) = e

Mediante el parametro ¢ > 0 se controla el grado de suavizacion (borrosidad) deseado,
y a continuacion se le aplica el filtro de Laplace. El grado de suavizacion s proporcional
a o, conforme mayor es o mayor borrosidad presentara la imagen filtrada. Obsérvese

que aplicar el filtro de Laplace a la imagen suavizada
Fray) = ) ) fa 9 —ry =)
T S

Es equivalente a aplicar a la imagen f(x,y) directamente el filtro

_(x2+y2)/ ,
%2 +v2 — g2 20
V2h(x,y) = <};—4> e

Pues
V) = ) ) fEs)PhGx =T,y =)

Este filtro se conoce con el nombre de Laplaciano de la Gaussiana, y se suele
representar por LoG. Las respuestas obtenidas con este filtro son positivas, negativas o
nulas. La posicion de los bordes locales viene determinada por lo pixeles cuya respuesta

cruza el cero.
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Figura 4.3.2.0.10. Filtro laplaciano de la Gaussiana aplicado a una imagen de aneurismas.

Otra forma de ver los bordes utilizando el filtro Laplaciano consiste en representar en
negro los valores negativos de la imagen filtrada y en blanco los valores positivos. Asi
se obtiene una imagen binaria cuyos contornos vendran dados aproximadamente por los
puntos de la imagen que cruzan el cero (cambio de signo), es decir, los bordes de la

imagen original.

Una aproximacion al filtro anterior es el filtro DoG (diferencia de gaussianas). Viene

dado por la expresion:

_(x2+y2)/ _(x2+y2)/
20?2 202

h(x,y) = e — e

siendo g; < 0a,. Dicho filtro es de paso de banda.
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4.3.2.1. Filtro de Canny

Una vez que hemos comprendido los filtros anteriores ya podemos entender el
algoritmo de Canny. Este fue el filtro elegido para la deteccion de bordes en el sistema,
por ser el mas completo y para nuestro caso el que tenia mayor exactitud a la hora de

obtenerlos.

John F. Canny en 1986 propuso una metodologia mas complicada para la deteccion de

bordes basada en tres criterios:

e EIl criterio de deteccion expresa el hecho de evitar la eliminacion de bordes
importantes y no suministrar bordes espurios.

e El criterio de localizacion establece que la distancia entre la posicion real y la
localizada del borde se debe minimizar.

e El criterio de una respuesta que integre las respuestas multiples correspondientes

a un unico borde.
El algoritmo de Canny sigue las siguientes etapas:

1. Se suaviza la imagen f(x,y) con un filtro gaussiano G (x,y), con parametro de

escala o

_(xz+yz)/2 ,
o

Gx,y)=e

2. Para cada pixel de la imagen se estiman las magnitudes del grandiente

glm,n) = \/D,%(m,n) + Di(m,n)

y las direcciones de los bordes locales

a(m,n) = tan™! <M>

Dy,(m,n)
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3. Se determinan los maximos locales (crestas) de las magnitudes del gradiente.

Cuando los bordes son del tipo escalén, o rampa, la convolucién con una
gaussiana presenta los bordes de forma suavizada, y el borde local corresponde
al punto de maxima pendiente, es decir, al valor maximo de su derivada. Por lo

tanto, la ecuacidn anterior nos determina dicho maximo.

(a) (b)

Figura 4.3.2.1.0.11. a) Borde del tipo escalén. b) Borde suavizado por convolucién con la gaussiana.

4. Supresion no maximal: Se eliminan los bordes espurios mediante el operador
umbral con histéresis. Es decir, se seleccionan dos valores umbrales, uno
superior y otro inferior. Los pixeles cuyo valor de la magnitud del gradiente esta
por encima del umbral superior se consideran como partes bordes y se les llama
bordes fuertes, mientras que los que tienen una respuesta por debajo del umbral
inferior no se consideran bordes. Los que estan entre ambos valores se les llama
bordes débiles.

5. Enlace de bordes: El algoritmo incorpora como bordes aquellos bordes débiles

que estan conectados a bordes fuertes, es decir, que estdn dentro de un entorno

3x3.

Se repiten los pasos anteriores para valores ascendentes del pardmetro de escala

g.

6. Utilizando la informacion disponible acerca de los bordes para diferentes escalas

se aplica sintesis de caracteristicas propuesta por Canny. Consiste en marcar

&9



primero todos los bordes detectados con el valor mas pequeno del parametro de
escala y a partir de ellos se predicen los bordes que se detectarian con un
operador para un valor grande de ¢ (bordes sintetizados). Entonces la respuesta
sintetizada de bordes se compara con la respuesta de ella para o grande. Se

marca un borde adicional solo si su respuesta es mas fuerte que la predicha.

De esta forma obtenemos una imagen de bordes, tras aplicar el algoritmo de Canny.

Figura 4.3.2.1.0.12. Imagen de aneurisma tras aplicar algoritmo de Canny.

Esta imagen nos servird en un futuro para encontrar las delimitaciones de la imagen

real, y poder ubicar, asi, el aneurisma cerebral.

Conseguido esto, lo proximo que nos interesa es obtener una imagen donde no haya
ningin aneurisma. Los aneurismas podemos describirlos visualmente, como salientes de

los vasos sanguineos.
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a)

b)

Figura 4.3.2.1.0.13. a) Prototipo de vaso con un aneurisma. b) Objetivo a conseguir (Vaso sin aneurisma).

Por esta razon la técnica que utilizaremos para la eliminacion de los mismos, estd

basada en las mismas operaciones de dilatacion y erosion explicadas en un principio.

4.3.2. Analisis morfoldgico de imagenes

Ahora definiremos dos nuevos operadores a partir de los operadores dilatacion y erosion
que son de gran interés en el analisis de la imagen binaria. Ahora pretendemos filtrar
aquellos objetos pequenios de la imagen pero sin reducir el tamafio de los restantes.
Hemos visto que el operador erosion permite filtrar aquellos objetos pequefios pero
reduciendo al mismo tiempo el tamafio de los restantes objetos de la imagen. Para evitar
esto, basta con dilata la imagen resultante. Asi, obtenemos un nuevo operador, o que
combina las operaciones de erosion y dilatacion, llamado el operador abertura, que

viene dado por la expresion:

fog=(f eg)@g

Cuando se pretende rellenar los pequefios huecos o grietas en los objetos de la imagen

podemos utilizar el operador de dilatacion, pero éste agranda también dichos objetos por
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lo que a continuacion se deberd aplicar el operador erosion. Se obtiene asi un nuevo
operador que combina los operadores de dilatacion y erosion y que se llama operador de

cierre, que viene dado por la expresion:

f-g=(f @g) ©g

Se puede establecer la siguiente relacion entre los cuatro operadores morfologicos

definidos seglin el tamafio de la imagen que obtienen:

fegefegefermgef Py

Los conceptos de dilatacion y erosion se pueden extender para imagenes en tonos de
gris. Asi, se define el operador dilatacion basado en la plantilla g, llamado elemento

estructurante, como

(r D 9) tnm = max(ram - in = ) + g PIG)) € Dg)

Donde Dy es el dominio (entorno) de g. Se supone que la imagen vale —co fuera de su

dominio. Obsérvese que esta ecuacion establece un proceso similar a la convolucion
espacial sustituyendo cada pixel por el valor madximo de la suma de los tonos de gris de

los pixeles del entorno con los correspondientes valores de la plantilla. El dominio D

especifica los pixeles del entorno (m, n) a los que les suma el valor correspondiente del
elemento estructurante y sobre los que se calcula su valor maximo. Un ejemplo de

dominio de g puede ser:
D, = {(i,j):i=~-r,..,—-101,..,7;j = —s,..,—1,0,1, ..., 5}

En la practica se utilizan elementos estructurantes planos, es decir, con todos sus

elementos iguales a cero, g(i,j)=0, V(i,j) € Dy en cuyo caso el operador se reduce al

operador maximo local que consiste en tomar como valor del pixel el maximo de los

pixeles del entorno por g.

Asimismo, se define el operador basado en la plantilla g como:
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(f © 9)(m,n) =min{f(m+ i,n+j) — g, NIE)) € Dy}

De manera analoga al caso binario, se definen el operador abertura de f en términos de

los operadores de dilatacion y erosion

fog=(f @g)@g

Supongamos que la imagen se interpreta como una representacion 3D en la que la
tercera dimension viene dada por los tonos de gris y las dos primeras por las posiciones
de los pixeles sobre el plano de coordenadas. La accion del operador de abertura de f
por g se puede interpretar geométricamente de la siguiente manera: aplasta un poco los
pequeiios picos mas puntiagudos de la superficie de la imagen conforme la plantilla se
traslada por todo el dominio de la misma. Por ello, permite suprimir pequefios detalles
de brillo (que corresponden a zonas de tamafo inferior a la plantilla) dejando
relativamente inalterados los demas tonos de gris y las zonas luminosas mas grandes. Es
decir, suaviza aquellas zonas pequefias mas luminosas. Analogamente, se define el

operador cierre en términos de dilatacion y erosién como:

flg=(f @g)eg

Dicho operador suprime los detalles oscuros que son mas pequefios que la plantilla
utilizada. Por lo tanto, los operadores de cierre y abertura se suelen utilizar
conjuntamente para suavizar y eliminarle ruido, aplicando primero, por ejemplo, la
abertura y después el cierre. También se suele utilizar un filtrado secuencial alternante,
es decir, combinar sucesivamente dichos operadores cambiando de elemento

estructurante.

Otro operador importante es la transformacion top-hat de Meyer que viene dada por la

expresion:
TopHat(f) =f—f og

Dicho operador permite aislar objetos convexos luminosos (frente a un fondo mas
oscuro) del tamafio inferior a la plantilla utilizada. Es conveniente que la plantilla tenga

forma convexa.
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Con ello obtenemos una imagen donde se encuentran los posibles aneurismas (que

vienen dado por ser objetos con forma convexa) y estudiarlos posteriormente.

Asimismo, para informacion existe la transformacion bottom-hat, que se define como el

cierre menos la imagen

BottomHat(f) =(fmg) — f

Aunque este ultimo no lo vamos a usar en el sistema, permite aislar objetos convexos

(con respecto al fondo mas luminoso) del tamafio inferior a la plantilla.

Como dijimos en un principio nos interesa obtener una imagen de los vasos sanguineos
sin los posibles aneurismas cerebrales presentes. Para ello, restamos a la imagen

original, la imagen obtenida tras aplicarle el operador TopHat (f).

f = f —TopHat(f)

Llegados a este punto, conviene hacer un repaso de lo que tenemos hasta el momento,
donde denominaremos a la imagen original como f(x,y) y las imagenes auxiliares

como f,;,I € N.Los pasos cubiertos son:

e Separamos f(x,y) en sus tres canales.

e Nos quedamos con uno de los canales (ya que estamos trabajando con una
imagen monocromatica) y lo copiamos en f .

e Eliminamos todo el ruido y las extremidades de las ramificaciones de los vasos
sanguineos de la imagen aplicando f,;, © g.

e Eliminamos los objetos aislados con el operador definido por nosotros con

RemoveSlag( fu0)

e Hacemos una copia de esta imagen en imagenes auxiliares {f,1 = fu0,faz =

faor faz = fao}:

e En f,; aplicamos el algoritmo de Canny para obtener una imagen de bordes.
e Abhora fy, = TopHat(fy,)
¢ Finalmente obtenemos una imagen de los vasos sin la presencia de los supuestos

aneurismas cerebrales, foz -5 _ 7. .
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En este punto, pareciese que tenemos todo el trabajo hecho, sin embargo, nos daremos
cuenta que en la imagen con los candidatos a supuestos aneurismas, también
encontraremos salientes que son curvaturas de la arteria o incluso habremos eliminado
cruces entre las arterias. Por ello queda ahora distinguir, cuales son los posibles
aneurismas y las posibles areas de riesgo que el médico debe observar para su

diagnostico.

4.4. Deteccion de posibles aneurismas en la imagen a
partir de descriptores de formas y otras caracteristicas

para su identificacion

Analizaremos distintas ROI en la imagen para poder identificar el o los aneurismas
cerebrales en cuestion. La mayoria de los aneurismas cerebrales pequefios tienden a ser
saculares y por tanto tener una forma circular u ovalada. Por ello como primera opcién
planteada, decidimos buscar aquellos objetos con una determinada forma en la imagen.
Sin embargo, no se encontré ningin descriptor de forma definido (como el circulo,
ovalo etc.) para poder aplicar técnicas como la transformada de Hough. Por ello,
ideamos un nuevo algoritmo para la deteccion de las regiones candidatas con

posibilidad de tener al menos un aneurisma cerebral.

4.4.1. Métodos de segmentacion basados en la ubicacion y concentracion de

pixeles

En vista de que no se consigue una técnica para la deteccion de los aneurismas que no
estuviese basada en su morfologia, y que fuese lo suficientemente rapida, como para
que no ocupe mucho tiempo de computacion para el sistema, hemos desarrollado una
técnica que se basa en la deteccion de formas, por la ubicacion en la imagen y la

concentracion de pixeles de la misma.
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Los aneurismas cerebrales pequefios, en su mayoria se ubican en la zona de emergencia
de ramas de los vasos principales, cuando discurren por el espacio cisternal, en sitios
fuera de las ramificaciones o en la arteria carétida supraclinoidea interna, por ello,
podemos limitarnos a descartar aquellos objetos que no se encuentren en esta area y que
se encuentren aislados. Por esta razon, nuestro operador RemoveSlag( f) vuelve a

tomar protagonismo para obtener todos aquellos objetos que no se encuentren aislados.

Por otro lado, los aneurismas pequefios tienen un tamafio menor a 6mm, y lo
suficientemente grandes como para no confundirlos con otras arterias pequenas,

obteniendo asi otro patréon para su diagnostico.

Si obtenemos todas las regiones de pixeles de posibles candidatos a aneurismas en la

imagen.

Figura 4.4.1.0.14 Imagen tras aplicar el operador TopHat con posibles candidatos a aneurismas cerebrales

Aplicamos a cada grupo de pixeles los patrones de ubicacion y tamafio, con respecto a
la imagen sin aneurismas, y verificamos que cumplan con los criterios mencionados

anteriormente, podemos presentar algunas de las regiones como posibles candidatas a
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contener un aneurisma cerebral pequefio. En caso contrario se descartaria esa region y

se eliminaria de posible candidata.

Figura 4.4.1.0.15. Imagen de vasos sanguineos sin la presencia de aneurismas cerebrales tras aplicar la resta de
la imagen original menos la imagen anterior.

Figura 4.4.1.0.16. Imagen de regiones seleccionadas tras aplicar los criterios de tamafio y ubicacion.
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De esta forma obtenemos todas las regiones candidatas con posibilidad de contener un

aneurisma cerebral pequeio.

Finalmente, sumamos la imagen de bordes, la imagen de los vasos sanguineos sin
aneurismas cerebrales y la imagen con las regiones candidatas enmarcadas a

posibilidad de tener al menos un aneurisma cerebral, y obtenemos la imagen resultado.

Figura 4.4.1.0.17. Imagen resultado de los vasos sanguineos tras ser analizada por el sistema.
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Figura 4.4.1.0.18. Imagen original de los vasos sanguineos previo analisis del sistema.
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Capitulo V

Conclusiones

Concluiremos la memoria con este ultimo capitulo, donde se reflejaran los siguientes

puntos:

e Los resultados obtenidos tras probar el sistema en el Hospital Carlos Haya de
Malaga gracias a la ayuda de Médicos especialistas en radiologia
intervencionista, el Dr. Romance y la Dra. Teresa.

e Propondremos una serie de ampliaciones que servirdn de ayuda para las
siguientes versiones que se deseen implementar.

e Comparativo con otros sistemas que existen en el mercado.

e Alcance del sistema.

5.1. Resultados obtenidos

Este sistema fue probado en una poblacion de 33 individuos. Cada individuo posee una
media de 22 videos y cada uno de ellos consta de 25 imagenes. Esto nos indica que
existe una media de 550 imagenes por paciente. Sin embargo la mayoria de estos
estudios constan de un diagnostico y la intervencion. Para este estudio, nos hemos
enfocado solamente en la fase de diagnostico, que es cuando no se conoce si el paciente
posee un aneurisma cerebral. Esto reduce el nimero de videos a alrededor de unos 10

por paciente, es decir, unas 250 imagenes a estudiar.

Todos ellos poseian un aneurisma cerebral, sin embargo no todos ellos poseian un
aneurisma cerebral pequefio. Como se ha mencionado anteriormente el objetivo de este
sistema era la deteccion de zonas o regiones donde haya uno o varios aneurismas

cerebrales pequefios.

Para poder verificar la veracidad del sistema calculamos la sensibilidad y la

especificidad a nivel de imagenes.
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La sensibilidad es la probabilidad de clasificar correctamente a un paciente que posee
un aneurisma cerebral pequefio. La sensibilidad se puede calcular a partir de la siguiente

relacion:

VP

Sensibilidad = ————
VP + FN

Donde VP es el nuimero de verdaderos positivos, y FN es el nimero de falsos negativos.

La especificidad es la probabilidad de que un sujeto que haya sido clasificado como
poseedor de un aneurisma cerebral pequefio, no lo tenga. Se puede calcular a partir de la

siguiente relacion:

VN

Especificidad = ———
VN + FP
Donde VN es el numero de verdaderos negativos y FP es el nimero de falsos positivos.

Al realizar el estudio nos dimos cuenta de que el sistema es muy sensible, pero muy

poco especifico. Esto se obtuvo calculando los VP, VN, FP y FN a nivel de video.

Paciente 557 VP VN FP FN
01 0 21 2 0
02 1 6 0 6
03 6 87 90 28
04 0 14 3 0
05 0 8 2 0
06 0 5 3 0
07 0 10 0 0
08 0 8 2 0
09 0 8 2 0
10 0 6 3 0

102




11 0 11 0 5
12 0 17 0 0
13 0 20 5 0
14 0 16 12 0
15 0 14 2 0
16 0 14 2 0
17 0 9 2 0
18 0 18 4 0
19 6 14 0 1
20 98 0 106 12
21 0 19 0 0
22 0 19 0 0

Tabla 2 Ejemplo de calculo de la sensibilidad y especificidad del programa para un paciente.

Donde por ejemplo, el video 20 del paciente 557 tiene:

e 98 imagenes donde se diagnostico una zona con al menos un aneurisma.

e 0 imagenes donde se marcaba como imagen sin aneurismas.

e 106 imagenes donde se proponia una posible zona de aneurisma cerebral, en un
lugar donde no existia.

e 12 imagenes donde no se diagnostico ninguna zona con aneurisma, sin

embargo, si existia.
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Obteniendo asi, los siguientes resultados entre todas las imagenes de todos los

pacientes:

vp
Sensibilidad = ———= 0.7096
VP +FN
VN
Especificidad = —————=0.5178
VN + FP

Esto se debe a que el sistema propone en la mayoria de las imdgenes zonas como los
cruces entre las arterias, que pueden ser propensas a poseer un aneurisma cerebral

pequeio y que se encuentre escondido.

Figura 5.1.0.1 Paciente con aneurisma cerebral pequeiio sacular
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encontrar otros aneurismas.

Por otro lado el sistema es bastante sensible a los cambios de contraste fuerte. Siendo
alguno de los motivos; el catéter al inyectar el medio radiopaco o la presencia de objetos

en el paciente (como los empastes de los dientes).

Figura 5.1.0.3. Imagen con aneurisma cerebral pequeiio y cambios de contrastes en la imagen por el catéter y
objetos en el paciente
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Figura 5.1.0.4. Diagnostico del sistema en zonas con cambios de contraste por el catéter y presencia de esmalte
en el paciente.

Sin embargo en muchas imagenes, donde no era tan claro la presencia de un aneurisma

cerebral, se pudo descubrir y diagnosticar.

Figura 5.1.0.5 Aneurisma cerebral sacular, pequefio escondido.
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Figura 5.1.0.6. Diagnostico de aneurisma cerebral sacular, pequeiio escondido.

No obstante para demostrar la veracidad del sistema, empleamos la curva de ROC a
nivel de video (que realmente es lo que nos interesa). La curva de ROC*® nos da una
representacion de la razon de los verdaderos positivos frente a la razén de los falsos
positivos, es decir, una representacion grafica de la sensibilidad frente a Ia

especificidad.

*¥ Receiver Operating Characteristic
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Figura 5.1.0.7. Curva de ROC del sistema, a nivel de video.
Como se puede apreciar es una curva practicamente perfecta. Esto se debe no a que el
sistema sea perfecto, sino porque lo hemos medido a nivel de video y en la gran

mayoria de los videos donde ha existido un aneurisma cerebral, se ha diagnosticado.

Obteniendo asi un porcentaje de acierto del 93.33%, o lo que es lo mismo, una taza de

error del 6.66% a nivel de paciente.

5.2. Trabajos futuros

Al terminar el sistema, nos dimos cuenta de que este podria sufrir una serie de

transformaciones, para futuras investigaciones. Entre las que tenemos:

e La posibilidad de evaluar varias imagenes de forma concurrente para minimizar
el tiempo de estudio, ya que se tarda alrededor de hora y media por paciente.
Aunque se encuentra implementado en el sistema, la openCV que fue la
herramienta usada, presenta muchos problemas con la concurrencia, dando lugar

a errores de fallo de segmentacion en memoria, a la hora de liberar imagenes e
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incluso analizarlas en paralelo. Esto se debe a que la openCV utiliza
mecanismos de paralizacion por si sola, a nivel de pixeles en la imagen y esto en
la version 2.3 (que fue la usada), no da la posibilidad de compatibilizarlo con
procesar varias imagenes en hebras paralelas. Como solucion a ello, tras hablar
con los de la libreria de la openCV, me dijeron que lo que me recomendaban era
que yo implementase mis propios algoritmos para los casos que los necesitara y
los compilara con la libreria. Esto me lleva a migrar de Java (ya que fue usado
JavaCV, que es un wrapper de la openCV para java) e implementar todo el
codigo en ¢ o ct++.

El lenguaje usado para la realizacion del sistema fue java. Aunque esto no es
necesariamente una mejora, si se quisiera sacar mejor partido de los recursos, se
recomienda la migracion del sistema al lenguaje c++, ya que la libreria openCV
es nativa de este lenguaje, mientras que para trabajar con java, existe una capa
intermedia que sirve de intérprete a la openCV en c++, quitando rendimiento.

El sistema hace uso solamente de imagenes provenientes de los estudios
angiograficos que se le realiza a los pacientes, sin embargo, aunque es una
técnica que estd en los hospitales mas especializados en el diagnostico de
aneurismas cerebrales, no es un estudio que se haga en la mayoria. Esto se debe
a que requiere de un especialista que lo sepa hacer y esta totalmente enfocada al
estudio de los vasos sanguineos (lo que hace que muchas veces no sea rentable
su inversion). Por ello como mejora recomendamos incorporar en el sistema no
solo la evaluacion de angiografias, sino también de Angio-TAC y/o RMC.
Construir un razonador inteligente, que en base a los resultados de las imagenes
obtenidas, pueda proponerle al médico una solucién tnica donde se encuentre el
o los aneurismas cerebrales.

Como ultima fase a incorporar, planteamos hacer una interfaz de manera de que

el médico pueda interactuar de forma sencilla con el sistema.
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5.3. Comparativo con otros sistemas del mercado

No hemos encontrado ninguin sistema en el mercado, fiable, que funcione solamente con
angiografias. Esto hace que este sistema sea unico e incluso que pueda ser aprovechado

por aquellos hospitales que solamente hacen uso de los estudios angiogréficos.

Por otro lado los sistemas que existen en la actualidad, como el de IBM (mencionado en
el capitulo I), trabajan con equipos costosos. Esto aleja la posibilidad de su uso por
aquellos hospitales que posean pocos recursos econdémicos. Nuestro sistema, por otra
parte, seria bastante econdmico y no necesitaria de grandes recursos para poder hacer

uso de él.

5.4. Alcance

El sistema se encuentra en las primeras fases de desarrollo, y aunque los resultados

obtenidos son buenos, queda mucho trabajo por realizar.
A primera vista hemos creado un sistema capaz de:

e Diagnosticar posibles zonas donde se encuentre un aneurisma cerebral. Este tipo
de aneurismas son dificiles de ver y las consecuencias de no actuar a tiempo son
muy graves.

e Reducir el tiempo de trabajo de un médico especialista.

e Reducir notoriamente el nimero de equivocaciones que puede haber por parte de
médicos inexpertos.

e Aceclerar la intervencion a un paciente, por diagnostico precoz.

e Ahorro econdmico al hospital, gracias a estudios innecesarios o como
consecuencia de un mal diagnostico.

e Y por ltimo y no menos importante, salvar vidas.
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Como bien dijimos antes, queda mucho trabajo por realizar. Este es un proyecto que se
puede ampliar y dar futuro a otros trabajos de investigacion que sirvan para obtener un

sistema robusto y mejorado, del que ya hemos creado.
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